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RESUMO

Neste trabalho, o algoritmo genético de Chu-Beasley especializado foi
utilizado para resolver o problema de reconfiguracdo de sistemas de distribuicdo de
energia elétrica, que é modelado como um problema de programacdo nao linear inteiro
misto. Um objetivo do trabalho é definir um espaco de busca reduzido, para reduzir o
tempo computacional do algoritmo genético de Chu-Beasley especializado para resolver
um problema de reconfiguracdo de sistemas de distribuicdo de energia elétrica. Para
avaliar a factibilidade em relagdo as restricbes de operacdo dos sistemas de energia
elétrica foi implementado um algoritmo de fluxo de carga radial, para calcular o estado
deste sistema e, a partir deste, as perdas de poténcia ativa e as correntes nos ramos. Sdo
apresentados testes realizados utilizando os sistemas de 14, 33, 84, 119 e 417 barras
para avaliar a eficiéncia e robustez da metodologia proposta. Os resultados obtidos

foram apresentados e comparados com os resultados encontrados na literatura.

Palavras-chave: Reconfiguracdo de sistemas de distribuicdo. Espaco de busca
reduzido. Algoritmo Genético de Chu-Beasley. Sistemas de distribuicdo de energia
elétrica radiais.



ABSTRACT

In this paper, Chu-Beasley’s specialized genetic algorithm will be used to
solve the reconfiguration of distribuition system problem, which was modeled such as
mixed integer nonlinear programming problem. In this work was defined a reduced
search space to reduce the computational time of genetic algorithm of Chu-Beasley’
specialized to solve the reconfiguration of distribution systems problem. To evaluate
the feasibility regarding constraints of the electrical power systems' operation, an
algorithm for radial load flow was implemented to calculate these nodal tensions of
these systems and, losses and currents of the system. Tests are presented using the
systems of 14, 33, 84, 119 and 417 buses to avaluate the efficiency and robustness of
the proposed method. The results were presented and compared to those found in the

literature.

Keyword: Reconfiguration of distribution systems. Reduced search space. Chu-

Beasley’s genetic algorithm. Distribution of electrical radial energy systems.
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1 Introducéo

1.1 O Problema da Reconfiguracao de Sistemas de Distribuicio

A reconfiguracdo 6tima de alimentadores em sistemas de distribuicdo consiste em
encontrar uma topologia radial do sistema, com alguns alimentadores operando e outros fora de
operacdo, de forma que seja otimizado um objetivo, tipicamente a reducdo das perdas do
sistema para dado perfil de carga, a melhoria dos niveis de tensdo, isolamento de faltas, e o
balanceamento das cargas entre os alimentadores. H& vérias técnicas de solucdo para o
problema de reconfiguracao de sistemas de distribuicdo de energia elétrica, que se diferem em

relacdo ao tipo de estratégia utilizada na solucdo do problema.

As redes de distribuicdo possuem um conjunto de dispositivos de controle e
protecdo que permitem alterar facilmente a sua configuracdo, através de manobras destes
dispositivos, viabilizando agdes que permitam operar o sistema sempre da maneira mais
adequada, isto é, com reducdo nas perdas ativas e melhoria dos niveis de tensdo mantendo a
condicdo de radialidade do sistema. Esta condicdo faz com que alguns ramos estejam operando

e outros nao.

Nos dias atuais, 0 mercado de energia elétrica € muito competitivo sob os pontos de
vista técnicos e econémicos, onde as empresas/concessionarias de energia elétrica fazem
esforcos para melhorar as condigdes de operacdes de suas redes de energia. A reconfiguracéo
de alimentadores em sistemas de distribuicdo de energia elétrica é uma das alternativas para

otimizar a operacao destas redes de distribuicao.

O sistema de distribuicdo deve sempre operar de forma econdmica e confiavel em
qualquer condicéo, neste sentido, a reconfiguracdo de sistema de distribuicdo de energia
elétrica pode ser uma importante ferramenta para a melhoria das condigdes de estabilidade de
tensdo e diminuicdo do carregamento, principalmente em momentos de alta demanda
(PEREIRA, 2010).

A dimensdo do problema esta diretamente associada ao ndmero de chaves de
interconexdo que existem no sistema, pois se um sistema possui N chaves, tém-se um numero

de topologias possiveis para este sistema de 2". Muitas dessas topologias possiveis sdo
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insatisfatdrias, pois ndo cumprem as restri¢cdes de radialidade ou contém barras desconectadas,

tornando-se topologicamente infactiveis (SCHMDT et al., 2005).

Na Figura 1 ilustra-se uma pequena rede hipotética composta por 4 subestacoes, 14
barras, 13 ramos ligados e 7 ramos desligados, muito utilizada pelos especialistas em
problemas de reconfiguracdo de alimentadores em sistemas de distribui¢do de energia elétrica.

Figura 1 - Sistema de distribuicao hipotético

Outros Sister1im/

\
A\ - /

Outros Sistemas

Outros Sistemas

Fonte: Zvietcovich (2006).

H& varias técnicas de solucdo do problema de reconfiguracdo de sistemas de
distribuicdo de energia elétrica. Elas se diferem em relacdo ao tipo de estratégia utilizada na
solugcdo do problema. Os algoritmos heuristicos e as metaheuristicas sdo cada vez mais
utilizados para resolver o problema de reconfiguracdo de sistemas de distribuicdo de energia
elétrica, embora ndo garantam a solucdo 6tima global para o problema. No entanto, tais

algoritmos fornecem solugdes de boa qualidade.
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O estado normal de operacdo de um sistema de distribuicdo é em configuracdo
radial, assim em uma determinada configuracdo do sistema existe um conjunto de circuitos que
estdo energizados e estes circuitos formam a configuracdo radial chamada de arvore do ponto
de vista da teoria de grafos. Por outro lado, os circuitos que ndo estdo energizados séo
chamados de ramos de ligacdo. Uma troca adequada de um ramo de ligagdo com um ramo da

arvore leva a outra configuragdo radial.

O problema de reconfiguracdo 6tima de um sistema de distribuicdo consiste em
encontrar aquela configuracdo radial, do espaco de configuracdes possiveis, que produz as
perdas minimas de poténcia no sistema de distribuicdo. Este processo de busca étima implica

analisar implicita ou explicitamente todas as configuracdes radiais possiveis.

Resumidamente, a reconfiguracdo de um sistema de distribuicdo de energia elétrica
consiste na abertura e fechamento de chaves de interconexdes que estdo presentes nos ramos do
sistema de energia elétrica, com o objetivo de encontrar a melhor topologia para o sistema de
distribuicdo, mantendo sempre uma topologia radial e os limites de tensdo em niveis
preestabelecidos pelas normas reguladoras, visando sempre, minimizar as perdas ativas do

sistema.

1.2 Modelos Matematicos Aplicados ao Problema da Reconfiguracdo de

Sistemas de Distribuicdo

A reconfiguracdo de sistemas de distribuicdo é um problema classico de otimizagdo
relacionado a distribuicdo de energia elétrica, e tem como objetivo identificar uma topologia
Otima para operacdo de um sistema radial, visando obter minimas perdas ativas, atender a

demanda de energia e manter a confiabilidade do sistema (SOUZA, 2013).

Em Radha (2003), propde-se um modelo para resolver o problema de
reconfiguracdo de sistemas de distribuicdo, com o objetivo de minimizar as perdas ativas. O
modelo leva em conta as restricdes de: limites de demanda, magnitude de tenséo nas barras,
limite de fluxo de corrente, as leis de Kirchhoff para corrente e para tensdo, e de forma

implicita a restricdo de radialidade é apresentada.

Em Guimaraes (2005) o problema de reconfiguracdo de sistemas de distribuicdo é

resolvido visando maximizar a margem de carregamento de redes de distribui¢do. As restricdes
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de limite de magnitude de tensdo e limite de magnitude de corrente séo tratadas pelo modelo e

a radialidade é apresentada de maneira implicita.

Em Bueno (2005), duas metodologias distintas sdo elaboradas. A primeira utiliza a
técnica denominada Busca Menor Energia, inspirada na técnica de Abertura sequencial de
Chaves, e a segunda, denominada Arvore de Aproximagcdo, faz uso das ideias de arvore
geradora de custo minimo. Utiliza-se um método de fluxo de carga para encontrar o estado de
operacdo do sistema elétrico. Neste trabalho o problema é formulado como um problema de
Programacdo N&o Linear Inteiro Misto, e a radialidade é apresentada de forma implicita. O
objetivo do método apresentado é reduzir as perdas ativas do sistema.

Em Rugthaicharoencheep e Sirisumrannukul (2010), apresenta-se uma técnica de
solugéo, desenvolvida com base na Busca Tabu, para resolver o problema de reconfiguragéo de
alimentadores trifasicos com carregamento desequilibrado, onde a funcéo objetivo do problema
€ minimizar as perdas ativas do sistema elétrico. As perdas de poténcia do sistema e as tensdes

nas barras séo calculadas utilizando um algoritmo de fluxo de carga trifésico.

Em Lavorato et al. (2012), foi apresentado um modelo matematico de Programacéo
N&do Linear Binario Misto para resolver o problema de reconfiguracdo de sistemas de
distribuicdo de energia elétrica. As perdas de energia na operacdao do sistema de distribuicdo
sdo representadas pela funcdo objetivo, e neste modelo sdo tratadas as seguintes restricdes: a 12
e 22 leis de Kirchhoff apresentadas na forma de equacbes de fluxo de carga generalizadas,
limite da magnitude de tensdo, limite de fluxo de corrente e de forma explicita, a restricdo de
radialidade.

Em Taylor e Hover (2012), € proposto um modelo convexo quadratico para
reconfiguracdo de sistemas de distribuicdo. A funcdo objetivo € a minimizacdo das perdas
ativas e os modelos apresentam restri¢cbes quadréaticas e conicas de segunda ordem. No modelo
séo apresentadas restricdes de limites de magnitude de tenséo e fluxo de corrente e balanco de
poténcia, também apresentam restricdes que garantem a conectividade da topologia, isto €,
garante que a topologia final seja disposta em arvore, assim a radialidade é apresentada de

maneira explicita.
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1.3 Técnicas de Otimizacdo Usadas na Reconfiguracdo de Sistemas de

Distribuicao

Na literatura podem ser encontrados alguns métodos e algumas técnicas utilizadas
para resolver o problema de reconfiguracdo de sistemas de energia elétrica, estes se dividem em

duas categorias:

e Meétodos exatos

Nesta categoria estdo os métodos exatos que se fundamentam e seguem
formulagBes matematicas rigorosas. Com base neste contexto, desenvolveram-se muitos
algoritmos que facilitam a busca das novas configuracdes da rede de distribuicdo, tentando
obter uma solucéo 6tima. Nesta categoria se encontram os algoritmos branch and bound e suas
versdes modernas, a decomposicdo matematica de Benders e as técnicas de programacéao linear
e ndo linear. Deve-se observar que 0s “solver’s” de programacao linear inteira mista tais como
0 CPLEX e seus competidores, se tornaram muito eficientes e, portanto, sua aplicagédo na

otimizacdo de sistemas elétricos se torna cada vez mais interessante.

e Métodos aproximados

Nesta categoria encontram-se 0s métodos aproximados, baseados em fenémenos da
natureza, ou entdo, os que ndo necessitam de uma formula¢do matematica rigorosa, que permita

estabelecer com certeza seu comportamento em cada situag&o.

Dentre essa categoria, encontram-se:

e Redes Neurais;

e Sistemas Especialistas;
e Logica Nebulosa;

e Heuristicas;

e Busca Tabu;

e Algoritmo Genético;
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e Esfriamento Simulado (Simulated Annealing);
e GRASP;

e Dentre Outras.

Os métodos exatos conseguem encontrar a solucdo 6tima global e provar a
otimalidade desta. Este tipo de algoritmo, como os algoritmos de branch and bound, séo
aplicados sé aos modelos simplificados da rede elétrica com uma funcdo aproximada das

perdas.

Os métodos aproximados encontram uma solucdo de boa qualidade, ou poderiam
achar a solucdo Otima de um problema, mas sem provar a otimalidade. Os métodos
aproximados podem ser classificados em: Heuristicas; Metaheuristicas e outras técnicas de

otimizacao fora destes grupos, como ja foram mencionados anteriormente.

Neste trabalho sera implementado o algoritmo genético de Chu-Beasley
Especializado, como proposto em (CHU; BEASLEY, 1997), para resolver o problema de
reconfiguracdo de sistemas de distribuicdo de energia elétrica, juntamente com um espaco de
busca reduzido proposto em (MENDOZA et al., 2006). Nao foram encontrados na literatura
especializada trabalhos que resolvem o problema de reconfiguracdo de sistemas de distribuicdo
utilizando o algoritmo genético de Chu-Beasley especializado juntamente com o espaco de

busca reduzido.

1.4 Revisdo da Literatura Especializada

Como ja foi mencionado anteriormente, hd vérias técnicas de solucdo para o
problema de reconfiguracdo de sistemas de distribuicdo de energia elétrica. Elas se diferem em

relacdo ao tipo de estratégia utilizada na solucdo do problema.

A seguir serdo comentadas as principais propostas de solugdes existentes na
literatura especializada, que tratam do problema da reconfiguragcdo em sistemas de distribuicéo
de energia elétrica. Os primeiros métodos utilizados para a reconfiguracdo dos sistemas de
distribuicdo sdo as heuristicas, as redes neurais, métodos de otimizacdo classica e as

metaheuristicas.

Em Merlin e Back (1975), foi proposto a primeira resolu¢cdo do problema de
reconfiguracdo de sistemas de distribuicdo. Os autores apresentaram duas metodologias para
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resolver o problema de reconfiguracdo de sistemas de distribuicdo, a primeira metodologia é
um algoritmo heuristico construtivo e a segunda metodologia utiliza uma técnica de otimizagao

classica.

Do ponto de vista computacional, o0 método heuristico é o mais eficiente, pois se
inicia fechando todas as chaves de interconexdo existentes no sistema radial, tornando-o
malhado. Feito isso, resolve-se um problema de fluxo de carga e depois calcula-se o fluxo de
poténcia aparente nos ramos deste sistema. O que possuir o menor fluxo de poténcia aparente
tem sua chave de interconexdo aberta, finalizando uma iteracdo do algoritmo heuristico
construtivo. Repete-se esse passo até o algoritmo heuristico construtivo encontrar um sistema

com topologia radial, o que finaliza o algoritmo (BORGES, 2011).

Em Bueno (2005) é apresentada uma analise sobre a importancia da reconfiguracéao
de um sistema de distribuicdo de energia elétrica. Os principais argumentos sdo mostrados a

sequir:

e A obtencdo de uma boa distribui¢cdo de poténcia entre os alimentadores;

e O aumento do periodo em que a rede atende o limite dos fluxos de poténcia, por
consequéncia, adiamento da necessidade de investimento em expanséo;

e Uma maior robustez em relacdo as falhas diante de emergéncias, pois a restauracdo do
suprimento de energia as areas escuras pode ser feita com um numero pequeno de
chaveamentos.

Em 1988 foi proposta em Civanlar et al. (1988) outra heuristica conhecida como
“troca de ramos” (branch-exchange). Ao contrério da heuristica proposta por Merlin e Back,
Civanlar prop6s como solucdo inicial uma rede radial para o problema de reconfiguragéo.
Nesse método, o processo de busca proposto é o fechamento de uma chave de interconexdo e a
abertura de outra, com o proposito de manter a radialidade do sistema. Os autores sugerem um
mecanismo de filtragem para eliminar os chaveamentos que ndo reduzem as perdas ativas do
sistema. Este mecanismo € a proposta de uma expressdo matematica utilizada para encontrar a
reducdo da perda de poténcia através da transferéncia de cargas. Este mecanismo fornece a
melhor chave a ser fechada e qual sera aberta em um sistema a fim de diminuir as perdas da
rede. O método realiza uma busca a procura de um melhor chaveamento sem a necessidade de
resolver problemas de fluxo de carga adicionais, utilizando apenas uma equacgéo
(ZVIETCOVICH, 2006).
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Em Gomes et al. (2005), foi proposto um algoritmo hibrido para resolver o
problema da reconfiguragdo, onde o mesmo possui duas etapas: Na primeira etapa, todas as
chaves de interconexdes sdo fechadas, e usando um critério de abertura baseado no aumento da
perda total do sistema, as chaves sdo sucessivamente abertas tornando-o radial. A segunda
etapa é o refinamento da primeira através do algoritmo de troca de ramos. Este algoritmo
hibrido foi comparado com o método de (SHIRMOHAMMADI; HONG, 1989) e com o
método proposto por (GOSWAMI; BASU, 1992), obtendo resultados compativeis ou de
melhor qualidade.

Em Kim et al. (1993), uma rede neural artificial (RNA) do tipo “Perceptron
Multicamadas” foi proposta, cujo método tem a capacidade de controlar em tempo real a
topologia do sistema de distribuicdo, 0 que € uma vantagem comparada aos outros métodos.
Esta rapidez deve-se ao fato da rede neural ser treinada utilizando um conjunto de boas
configuracBes para diferentes valores de carregamento. O sistema de distribuicdo foi dividido
em: residencial, comercial e industrial, a fim de diminuir o esforco computacional e facilitar o
treinamento da rede neural.

Em Hayashi et al. (1996) foi proposto também o uso da rede neural “Holpfield”
para resolver o problema da reconfiguracdo de sistemas de distribuicdo de energia elétrica. O
método, segundo 0s autores, trouxe bons resultados.

Em 2006 para resolver o problema de reconfiguracdo, (SALAZAR et al., 2006),
apresentaram uma rede neural artificial do tipo “Perceptron Multicamadas”. Os autores
aplicaram técnicas de agrupamento, associadas as técnicas de validacdo para identificar as
melhores topologias utilizadas no treinamento da rede neural. Isto possibilitou determinar boas
topologias com baixo custo computacional e utilizando apenas uma rede neural durante a
resolucdo do problema. Este método foi testado em dois sistemas, o primeiro foi o sistema de
14 barras do Civanlar, o segundo foi um sistema teste de 136 barras (BORGES, 2011).

Os poucos exemplos disponiveis na literatura que resolvem o problema de
reconfiguracdo utilizando técnicas de programacdo matematica misturadas com heuristicas,
requerem um maior tempo computacional para sua resolucdo (SARFI et al., 1994).

Em Glamocanin (1990), resolve-se o problema de reconfiguragcdo, como sendo um
problema de transporte com custos quadraticos. A partir da configuracdo inicial obtida através
da linearizacdo das perdas, é utilizado o método SIMPLEX para problemas quadraticos, a fim

de melhorar a solucéo.
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Em Abur (1996a, 1996b) apresenta-se uma formulacdo para o problema de
reconfiguracdo como se fosse um problema de fluxo de custo minimo do sistema de
distribuicdo. Ignorando os limites de capacidade dos ramos, o autor resolveu o problema
utilizando o método de programacao linear Simplex. Para satisfazer os limites da capacidade
dos ramos, o algoritmo Simplex foi modificado; segundo o autor, este algoritmo fornece um
sistema radial, que nédo viola os limites de capacidade das linhas e diminui as perdas ativas do
sistema. (ABUR, 1996-b) realizou testes com o sistema de 16 barras e (ABUR, 1996-a)
realizou testes em um sistema de 10 barras. Dois Tipos de simulacGes foram realizados, um

considerando os limites de corrente nos ramos do sistema e outro sem limites de correntes.

Em Oliveira (2011), o problema de reconfiguracdo de sistemas de distribuicdo é
resolvido utilizando a metaheuristica GRASP. Na metodologia considera-se que todas as
chaves de interconexdes do sistema estejam fechadas no inicio do processo e a cada iteracdo da
fase construtiva do GRASP, utiliza-se o fluxo de carga com o método de Newton e o fluxo de
carga com o método de varredura para encontrar os pontos de operacao do sistema. O objetivo
do trabalho é minimizar as perdas ativas dos sistemas de distribuicdo, trabalhando com o

problema formulado através de Programacdo Nao Linear Inteiro Misto.

Em Romero (2001) um algoritmo genético modificado foi proposto, cuja
contribuicdo foi uma nova maneira de realizar a recombinacdo, permitindo que configuragdes
ndo radiais fossem evitadas. Em Mendoza et al. (2006) apresenta-se uma metodologia baseada
no algoritmo genético para resolver o problema de reconfiguracdo de sistemas de distribuicéo, a

ideia principal do trabalho é diminuir o espaco de busca do algoritmo.

Em Carrefio et al. (2008) é apresentado o algoritmo genético com uma nova
codificacdo, e utilizando um eficiente operador de recombinagdo que permitiu a geracdo de
configuracdes factiveis. Este método foi testado em sistemas de distribuicdo reais, mostrando

excelentes resultados e tempo computacional reduzido.

1.5 Estrutura do Trabalho

Esta dissertacdo estd organizada da seguinte forma: No capitulo 1 foi apresentada
uma introducdo ao problema de reconfiguracdo de sistemas de distribuicdo, sua modelagem

matematica, algumas técnicas de otimizacao ja usadas e uma revisao da literatura especializada.
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No capitulo 2, sera apresentada uma introducdo as Metaheuristicas, algoritmos
heuristicos e algumas Metaheuristicas ja utilizadas na literatura para resolver o problema de
reconfiguracao de sistemas de distribuicdo de energia elétrica.

No capitulo 3, serdo mostradas as caracteristicas do problema da reconfiguracéo, o
problema de fluxo de carga, representagédo de uma proposta de solucéo radial, e o espago de
busca reduzido proposto neste trabalho.

No capitulo 4, seré apresentado o Algoritmo Genético, Algoritmo Genético de Chu-
Beasley especializado e sua aplicacdo no problema de reconfiguracdo de sistemas de
distribuicéo.

No capitulo 5, apresentam-se 0s testes realizados com os sistemas testes de 14, 33,
84, 119 e 417 barras.

No capitulo 6, serd apresentada a conclusdo, com algumas consideracdes finais e

perspectivas de trabalhos futuros.

Finalmente, apresentam-se as referéncias bibliograficas e, no apéndice, os dados

utilizados dos sistemas testes.
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2 Introducéo a Metaheuristicas

2.1 Introducéo

Neste capitulo, serd apresentada uma rapida visdo sobre heuristicas e
metaheuristicas, apresentando um pouco sobre seus funcionamentos e abordando algumas mais

utilizadas atualmente.

As heuristicas sdo técnicas de otimizacdo que geralmente encontram solugdes de
boa qualidade para problemas complexos. Deve-se observar que entre as décadas de 1960 e
1970, as heuristicas foram as técnicas de otimizacdo mais usadas e com maior sucesso para
resolver problemas complexos do campo da otimizacdo matematica, especialmente para
aqueles problemas nédo lineares, discretos e ndo convexos. Isto se deve aos poucos recursos

computacionais disponiveis neste periodo.

As metaheuristicas sdo técnicas de solu¢do que gerenciam uma interacdo entre as
estratégias de busca local e as estratégias de nivel superior para criar um processo de
otimizacdo com capacidade de sair de solucfes 6timas locais e realizar uma busca robusta
através de espaco de busca (GLOVER, 1986).

Alternativamente, pode-se definir uma metaheuristica como sendo um processo de
otimizacdo representado por uma generalizacdo e ou integracdo do algoritmo heuristico
construtivo de tipo guloso e a heuristica de busca através de vizinhanca de forma que seja

possivel, encontrar solucdes de qualidade percorrendo de forma eficiente o espago de busca.
2.2 Algoritmos Heuristicos

A maioria das heuristicas encontram solucbes de boa qualidade para problemas
altamente complexos em tempos computacionais relativamente rapidos. Adicionalmente, a
maioria das heuristicas sdo simples de entender e também de implementar
computacionalmente. Entretanto, as técnicas heuristicas renunciam, pelo menos do ponto de
vista teorico, a encontrar a solucéo 6tima global de um problema complexo. Em problemas de

grande porte e complexos, as técnicas heuristicas raramente encontram as soluc@es 6timas.
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Uma técnica heuristica pode ser muito simples como, por exemplo, o uso de bom
senso ou a experiéncia de um especialista ou pode ser muito sofisticada, geralmente,

envolvendo a solugdo de modelos matematicos relaxados em relacdo ao modelo original.

2.2.1 O Algoritmo Heuristico Construtivo

O algoritmo heuristico construtivo (AHC) é uma das técnicas heuristicas de
otimizacao mais usadas para resolver problemas complexos e ainda é muito usado isoladamente
ou integrado as metaheuristicas mais sofisticadas. O mais popular dos algoritmos heuristicos

construtivos é o do tipo guloso (“greedy”).

O AHC € uma técnica de otimizacdo que em um processo passo a passo, gera uma
solugdo geralmente de boa qualidade de um problema complexo. Em cada passo o AHC
escolhe um elemento ou componente da solucdo que esta sendo construida e no ultimo passo
termina de gerar uma solucéo factivel. Um indicador de sensibilidade identifica 0 componente
mais interessante a ser incorporado na solucdo em construcdo em cada passo do AHC. Assim, a
diferenca fundamental entre os AHC’s usados para resolver um mesmo problema esta no

indicador de sensibilidade usado.

Um AHC pode assumir a seguinte forma genérica:

1. Armazenar os dados do problema e escolher o indicador de sensibilidade a ser
usado. Escolher os componentes que podem ser incorporados na solugdo em construgéo

(geralmente o processo € iniciado sem componentes).

2. Verificar se a solugdo em construcéo ja representa uma solucdo factivel. Caso

seja factivel entdo pare o processo. Em caso contréario, ir ao passo 3.

3. Usando a solugdo em construcdo, resolver o problema que permite identificar o
indicador de sensibilidade de todos os componentes do problema que ainda ndo foram

incorporados na solugdo em construgéo.

4. Usando a informacdo dos indicadores de sensibilidade encontrados no passo
anterior, identificar o componente que deve ser incorporado na solugcdo em construcao.

Adicionar o componente identificado na solugdo em construcao e voltar ao passo 2.
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A ilustracdo de um AHC que iremos mostrar é para o0 caixeiro viajante (traveling
salesman problem). Nesse problema, o caixeiro viajante deve fazer um tour partindo de uma
cidade origem, passando por cada uma das cidades uma Unica vez e voltando para a cidade de
origem. Pretende-se encontrar o “tour” de distancia minima. Os dados do problema sdo 0s
pontos cartesianos das cidades e existem distancias euclidianas ligando todas as cidades. O
modelo matematico desse problema é um problema de programacao linear binaria com nimero
muito elevado de variaveis e restricdes. A variavel de deciséo binaria € u;; em que u;; = 1 se 0
caixeiro viajante escolhe o percurso da cidade i para a cidade j e uj = 0 se o caixeiro viajante
ndo escolhe esse percurso. Nesse contexto, dois AHC’s com niveis de sofisticagdo muito

diferentes, para o problema do caixeiro viajante séo os seguintes (UTIDA, 2012):

AHC simples:

e No passo 1 escolhemos a cidade inicial de forma aleatdria.

e No passo 3 o indicador de sensibilidade usado € a distancia mais préxima.

Assim, se 0 caixeiro viajante se encontra na cidade s, entdo se calcula a distancia da
cidade s para todas as cidades ainda ndo visitadas. Finalmente, a proxima cidade a ser visitada é
aquela que se encontra mais perto de s e que ainda ndo foi visitada. Portanto, em cada passo se
escolhe uma aresta do grafo usando o critério de menor distancia e que no final do processo

deve gerar um “tour”.

AHC sofisticado:
e No passo 3 resolvemos 0 modelo matematico do problema do caixeiro viajante

apos usar a estratégia de relaxacdo. O modelo original do problema € de programacéo linear
binaria. Entretanto, se relaxamos as variaveis binarias para assumir a forma 0 < u;; < 1 entdo o
problema transformado (relaxado) € um problema de programacdo linear (PL). Assim, ap0s
resolver o problema de PL podemos escolher o arco a ser incorporado na solucdo em
construgdo como sendo aquele arco que representa o maior valor de uj; na solugdo do PL e,
obviamente, escolhido entre aqueles arcos que ndo geram “subtour” na solugdo em construcao.
Também, em cada passo do AHC um conjunto de variaveis uj ja se encontra com valores
conhecidos (uj; = 1 para os arcos ja incorporados na solu¢do em construgdo). Também algumas
variaveis podem ser fixadas em uj; = 0 (aquelas relacionadas com os arcos que geram “subtour”

com arcos ja incorporados na solucdo em construcao). Outro nivel de relaxagdo adicional pode
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ser encontrado eliminando as restricbes que evitam a geracdo de subtours. Neste caso o
problema de PL a ser resolvido € muito mais simples, mas a qualidade do indicador de
sensibilidade pode ficar comprometida.

Em resumo, os algoritmos heuristicos construtivos do tipo guloso apresentam as

seguintes caracteristicas:

1. E um processo iterativo onde em cada passo escolhe-se uma componente da
solug@o em construcdo. O indicador de sensibilidade pode ser muito simples (a menor distancia
no caso do caixeiro viajante e cuja informacao ja se encontra na matriz de distancias) ou muito

sofisticado (resolver um problema de PL no caso do caixeiro viajante).

2. Apenas no Ultimo passo se encontra uma solugdo factivel. Esta caracteristica nos
lembra do algoritmo dual simplex em PL, onde apenas na ultima iteracdo encontramos um
ponto extremo que é adicionalmente 6timo e antes disso existe uma sequéncia de pontos

infactiveis.

2.2.2 O Algoritmo de Busca Atraves de Vizinhanca

O algoritmo heuristico de busca através de vizinhanga “steepest descent heuristic” é
significativamente diferente do algoritmo heuristico construtivo do tipo guloso. No AHC se
gera apenas uma solucao factivel através de uma sequéncia de passos e usando um indicador de
sensibilidade. No algoritmo heuristico de busca através de vizinhanc¢a, que chamaremos apenas
como algoritmo SDH (do inglés “Steepest Descent Heuristic), 0o processo € geralmente
iniciado a partir de uma solucdo factivel e na sequéncia sdo encontradas novas solugcbes

factiveis percorrendo o espaco de busca e passando sempre para a melhor solucéo vizinha.

A terminologia usada na heuristica SDH é diferente da terminologia usada na
otimizacdo cléssica (programacdo linear, programacéo ndo linear, programacéo inteira, etc.) e
as vezes pode ser significativamente diferente. Essa mesma terminologia é usada nas

metaheuristicas.

A estratégia mais popular usada por uma técnica de otimizacao cléssica consiste em
resolver o0 modelo matematico do problema a partir de um ponto inicial (que pode ser factivel
ou infactivel) o que significa em escolher valores especificos para as variaveis de decisdo. A

partir desse ponto inicial se gera uma sequéncia de outros pontos (factiveis ou infactiveis) até
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atingir a convergéncia para um ponto factivel e étimo (local ou global). Nesse tipo de analise o
conceito de regido factivel é fundamental. A estratégia fundamental da heuristica SDH pode ser
resumida da seguinte forma (UTIDA, 2012):

e O processo de otimizacao € iniciado através de uma solucéo inicial (factivel ou
infactivel) que passa a ser chamada de solucdo corrente.

e Deve-se definir uma estrutura de vizinhanca. Assim, deve existir uma forma de
identificar as solugbes que sdo consideradas vizinhas da solugdo corrente. As
solucBes vizinhas podem ser factiveis ou infactiveis.

e Na heuristica SDH se passa da solucdo corrente para a melhor solugéo vizinha.

e O processo termina quando todas as solugdes vizinhas sao de pior qualidade que

a solucéo corrente.

Deve-se observar que para implementar a heuristica SDH ndo necessariamente
estamos obrigados a usar o modelo matematico do problema em andlise. Na verdade a
heuristica SDH pode resolver problemas que tem modelagem complexa ou ndo tem modelagem
e essa caracteristica torna a heuristica SDH, assim como as metaheuristicas, uma técnica de

otimizacdo relativamente distante da I6gica de otimizacdo usada na otimizacao classica.

A codificacdo ou representacdo de uma proposta de solucdo de um problema
complexo representa a estratégia fundamental para entender o funcionamento da heuristica
SDH. Assim, a codificacdo de uma proposta de solucdo representa de forma inequivoca um
elemento do espaco de busca do problema de otimizagdo. O espa¢o de busca é formado por
todas as propostas de solucdo que podem ser identificadas usando a codificacdo escolhida para
um determinado problema de otimizacdo e usando as estratégias de vizinhanga usadas para
resolver o problema. Deve-se lembrar que um aspecto crucial na otimizagdo cléssica é a
escolha adequada das variaveis de decisdo. Na heuristica SDH um aspecto crucial e

fundamental ¢ a escolha de uma proposta de codificacao eficiente.

A codificagdo na heuristica SDH substitui as varidveis de decisdo no problema de
otimizacdo classica. Em determinados problemas o vetor de codificacdo de uma proposta de
solucdo pode ter a mesma dimensdo e a mesma estrutura das variaveis de decisdo, mas em

outros casos pode ter forma e dimenséo diferentes.
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Resumindo, a proposta de codificacdo escolhida para resolver um problema
complexo usando a heuristica SDH ou uma metaheuristica deve permitir identificar de maneira
Unica um elemento do espaco de busca, deve permitir encontrar o valor da fungéo objetivo ou
equivalente e deve permitir verificar se a proposta de solucdo é factivel ou infactivel.
Adicionalmente, a proposta de codificacdo deve permitir definir e implementar de forma
adequada a estrutura de vizinhanga e implementar de forma eficiente os operadores existentes

na metaheuristica.

2.3 Metaheuristicas

Um conjunto de conceitos que geralmente utilizam métodos heuristicos aplicaveis a
diversos tipos de problemas, ¢ chamado de metaheuristicas. O termo “metaheuristica” foi
formalmente apresentado por (GLOVER, 1986), mas antes disso ja haviam sido apresentados
trabalhos que utilizavam métodos estocasticos de otimizacdo por (ROBBINS; MONRO, 1951).

Dentre as metaheuristicas, veremos a Busca Tabu, Esfriamento simulado, GRASP e

Algoritmo Genético.

2.3.1 Busca Tabu (Tabu Search)

Na década de 80 surgiu o algoritmo de busca tabu, uma nova metaheuristica
proposta pelo pesquisador Fred Glover. Este novo método possui conceitos de inteligéncia
artificial, com conjuntos de funcdes que de forma integrada, permitem resolver um problema
complexo de maneira inteligente. Este método se difere dos outros por ndo ter uma origem
relacionada com processos de otimizacdo bioldgico ou quimico (LUCERO, 2003). O método
consiste em guiar e modificar outras heuristicas, de modo a produzir solugdes além das que

seriam geradas normalmente em uma busca local.

O metodo parte de uma solucgdo inicial e vai progredindo de uma solugéo para outra
até satisfazer o critério de parada proposto. Cada solugdo encontrada € associada a uma
vizinhanca dentro do espago de busca, entdo é realizada uma nova busca nessa vizinhanca,
chamada de movimento, para encontrar uma solucdo de melhor qualidade. A solucéo final

obtida é chamada de 6timo local, pois é apenas a melhor solucdo dentre todas as solugdes de
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vizinhanca, e como consequéncia, na maioria dos casos, ndo se encontra o 6timo global do

espaco de busca.

O algoritmo de busca tabu, segundo o apresentado por (GUIMARAES, 2005), se
distingue dos algoritmos de busca local por dois aspectos fundamentais:

e O primeiro aspecto trata-se do processo de movimento, esta nova solucéo pode ter a
melhor configuracdo da vizinhanca ou a melhor dentre as visitadas, o0 que indica que 0 método
permite uma degradacédo de qualidade;

e O segundo aspecto trata-se do conjunto de vizinhangas, que ndo sdo caracterizadas
de maneira estatica. Sendo assim, o algoritmo pode se expandir, realizando novas buscas

eficientes no conjunto de solugdes do problema.

Neste método monta-se uma lista tabu com os atributos das configuracdes ja
visitadas que sdo considerados proibidos, pois impedem o retorno a uma configuracdo ja
visitada, evitando assim a ciclagem. Esta opera¢do causa um problema, se uma solucéo de boa
qualidade for encontrada e possuir atributos proibidos o algoritmo ndo podera utilizar essa
solugdo. Evita-se este problema ao utilizar uma funcdo do algoritmo chamada critério de
aspiracao, onde se pode eliminar a proibicdo de uma solucéo candidata caso esta satisfaga a um
determinado critério de aspira¢do (BORGES, 2011).

2.3.2 Esfriamento Simulado (Simulated Annealing)

Na década de 50, o pesquisador Metrépolis desenvolveu o conceito de “Annealing”
para 0 processo de cristalizacdo. Mas foi apenas na década de 80 que Kirkpatrick e Cerny,
independentemente, notaram semelhangas entre o processo fisico de cristalizacdo e alguns
problemas de otimizag&o combinatéria (GUIMARAES, 2009).

“Annealing” é um tratamento térmico, utilizado pelos fisicos na construcdo de
cristais perfeitos. Um material é exposto a altas temperaturas até o ponto de liquefacéo e logo
apos é lentamente esfriado, mantendo durante todo o processo o chamado quase equilibrio
termodinamico. O processo chega ao fim, quando o material atinge um estado de energia

minimo, no qual se transforma em um cristal perfeito.



33

Foi observado que a mudanca do estado fisico do material poder ser comparada ao
espaco de solugdo de um problema de otimizacdo, assim como a energia livre do material é
comparada com a funcdo objetivo do problema e a temperatura do processo fisico se torna um

parametro de controle em “simulated annealing”.

O algoritmo escolhe um vizinho mais interessante usando o processo de
“annealing”, e se este vizinho for de melhor qualidade é feita a transicdo e ele sera a nova
topologia corrente. Em caso contrario, a escolha de um vizinho de pior qualidade € controlada
por dois parametros que sdo a temperatura e a variagdo da funcdo objetivo. Assim, no final do
processo, 0 método percorre uma grande area do conjunto solugdo e permite que o algoritmo

saia dos 6timos locais.

Em 1990, os pesquisadores Hsiao Dong Chiang e René Jean Jumeau publicaram
um trabalho dividido em duas partes, que utiliza a metaheuristica “simulated annealing” para
resolver o problema da reconfiguracdo. Na primeira parte do trabalho os autores tratam da
formulacdo e da metodologia de solucdo e na segunda parte é tratado o algoritmo e
demonstrada uma aplicagdo em um sistema de 69 barras. Os autores modificaram a
metaheuristica, inserindo nesta uma funcdo para monitorar as restricdes impostas pelo
problema de reconfiguracdo (BORGES, 2011).

2.3.3 O GRASP

A metaheuristica GRASP (Greedy Randomized Adaptive Search Procedure) foi
proposta pelos pesquisadores Thomas A. Feo e Mauricio G. C. Resende. Baseado em conceitos
existentes no campo da pesquisa operacional, em sua esséncia 0 GRASP utiliza principios
construtivos do tipo guloso, porém também existe uma componente de busca local adaptativa e
aleatdria (FEO; RESENDE, 1989).

A metaheuristica GRASP é uma juncdo e uma generalizacdo do algoritmo
heuristico construtivo guloso e da heuristica de busca atraves de vizinhanga. Esta
metaheuristica é dividida em duas fases principais: a fase construtiva e a fase de melhoria local.
A fase construtiva é baseada em um algoritmo heuristico construtivo do tipo guloso, o qual é
responsavel por encontrar uma boa solucdo factivel adicionando em cada passo uma
componente da solu¢do. Em cada passo do algoritmo é escolhida a melhor componente,
identificada por um indicador de sensibilidade, que utiliza uma componente que tem
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caracteristicas aleatéria e adaptativa controlada pelo parametro o para indicar as componentes

de melhor qualidade para fazerem parte da solucdo do problema (FEO; RESENDE, 1989).

Na fase de melhoria local, é utilizado um algoritmo de busca local com o objetivo
de procurar na vizinhancga da solucdo fornecida pela fase construtiva, uma melhor solucéo para
0 problema. O GRASP pode contar ainda com uma fase de pré-processamento na qual, as
informacdes sobre o problema sdo pré-processadas e avaliadas com o objetivo de diminuir o

espaco de busca do problema caso seja possivel.

Para finalizar a apresentacdo do algoritmo, a seguir apresentam-se 0s passos do

algoritmo GRASP para um problema genérico:

1° Passo: Fazer a leitura dos dados do problema. Identificar a forma de codificacao
para uma proposta de solucdo. Identificar uma forma de avaliar a qualidade da funcéo
objetivo. Definir um algoritmo heuristico do tipo guloso a ser usado na fase construtiva e uma
heuristica de busca local para ser usada na fase de melhoria local. Definir o valor do
parametro a;

2° Passo: Fazer a fase de pré-processamento, se houver;
3° Passo: Realizar a fase construtiva e encontrar uma proposta de solu¢éo;

4° Passo: Realizar a fase de busca local e atualizar a solugdo incumbente caso seja

possivel;

5° Passo: Se o critério de parada ndo for satisfeito, voltar ao 3° Passo. Caso

contrario, pare. A resposta do algoritmo € a solugdo incumbente armazenada.

2.3.4 Algoritmo Genético

Até meados do século 19, os naturalistas acreditavam que cada especie havia sido
criada separadamente por um ser supremo ou através de geracdo esponténea. O trabalho do
naturalista Carolus Linnaeus sobre a classificacdo biologica de organismos despertou o
interesse pela similaridade entre certas espécies, levando a acreditar na existéncia de certa
relacdo entre elas. Outros trabalhos influenciaram os naturalistas em direcéo a teoria da sele¢éo
natural, tais como os de Jean Baptiste Lamark, que sugeriu uma teoria evolucionaria no "uso e
desuso" de 6rgdos; e de Thomas Robert Malthus, que prop6s que fatores ambientais tais como

doencgas e caréncia de alimentos, limitavam o crescimento de uma populagéo.
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Algoritmos Genéticos (AG’s) constituem uma técnica de busca e otimizacéo,
altamente paralela, inspirada no principio Darwiniano de sele¢do natural e reproducéo genética.
Os principios da natureza nos quais 0s AG’s se inspiram sdo simples. De acordo com a teoria
de C. Darwin, o principio de selecdo privilegia os individuos mais aptos com maior
longevidade e, portanto, com maior probabilidade de reproducdo. Individuos com mais
descendentes tém mais chance de perpetuarem seus codigos genéticos nas proximas geracoes.
Tais codigos genéticos constituem a identidade de cada individuo e estdo representados nos
cromossomas (GOLDBERG, 1989)

Estes principios sdo imitados na constru¢do de algoritmos computacionais que
buscam uma melhor solucdo para um determinado problema, através da evolucdo de
populacdes de solucbes codificadas através de cromossomas artificiais. No algoritmo genético,

destaca-se a funcgdo objetivo, o individuo, o tipo de selecdo e a reproducéo.

A funcdo-objetivo é o objeto de nossa otimizacdo. Pode ser um problema de
otimizacdo, um conjunto de teste para identificar os individuos mais aptos, ou mesmo uma
"caixa preta” onde sabe-se apenas o formato das entradas e nos retorna um valor que queremos
otimizar. A grande vantagem dos algoritmos genéticos esta no fato de ndo precisar saber como
funciona esta funcdo objetivo, apenas té-la disponivel para ser aplicada aos individuos e
comparar os resultados (GOLDBERG, 1989).

O individuo € meramente um portador do seu codigo genético. O codigo genético é
uma representacdo do espaco de busca do problema a ser resolvido, em geral na forma de
sequéncias de bits. Por exemplo, para otimizagdes em problemas cujos valores de entrada sao
inteiros positivos de valor menor que 255 pode-se usar 8 bits, com a representacdo binaria
normal, ou ainda uma forma de codigo “gray”. Problemas com multiplas entradas podem
combinar as entradas em uma unica sequéncia de bits, ou trabalhar com mais de um
"cromossomo”, cada um representando uma das entradas. O codigo genético deve ser uma
representacdo capaz de representar todo o conjunto dos valores no espaco de busca, e precisa
ter tamanho finito (GOLDBERG, 1989).

A selecdo também € outra parte chave do algoritmo. Em geral, usa-se o algoritmo
de selegdo por "roleta”, onde os individuos sdo ordenados de acordo com a fungdo-objetivo e
Ihes sdo atribuidas probabilidades decrescentes de serem escolhidos - probabilidades essas
proporcionais a razdo entre a adequacdo do individuo e a soma das adequacgdes de todos 0s
individuos da populacdo. A escolha ¢é feita entdo aleatoriamente de acordo com essas

probabilidades. Dessa forma consegue-se escolher como pais 0os mais bem adaptados, sem
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deixar de lado a diversidade dos menos adaptados. Outras formas de selecdo podem, ainda, ser
aplicadas dependendo do problema a ser tratado. Como exemplos pode-se citar a selegéo por
"torneio” (onde s&o selecionados diversos pequenos subconjuntos da populagdo, sendo
selecionado o individuo de maior adequacdo de cada um desses grupos), a selecdo por
"classificacdo” ou "ranking" (semelhante a selecdo por "roleta”, com a diferenca de que a
probabilidade de selecéo € relacionada a sua posicéo na ordenagdo dos individuos da populagéo
e ndo a sua adequacdo em si) e a selecdo por "truncamento” (onde sdo selecionados os N

melhores individuos da populacdo, descartando-se 0s outros).

A reproducdo, em genetica, refere-se ao processo pelo qual se torna possivel a
continuidade das espécies. Os métodos conhecidos de reproducdo podem agrupar-se,
genericamente, em dois tipos: reproducdo assexuada e reproducdo sexuada. No primeiro caso,
um individuo reproduz-se sem que exista a necessidade de qualquer partilha de material
genético entre organismos, ao contrario da reproducdo sexuada, que implica a partilha de
material genético, ou seja, os descendentes recebem parte material genético do pai e parte da
mée. Esse tipo de reproducdo, no qual se enquadra o algoritmo genético, é dividida em trés
etapas: selecdo, recombinacdo e mutacdo. A selecdo é a escolha de dois individuos para se
reproduzirem (geralmente gerando dois descendentes para manter o tamanho populacional).
Esta recombinacdo garante que os melhores individuos sejam capazes de trocar entre si as
informacBes que os levam a ser mais aptos a sobreviver, e assim gerar descendentes ainda mais
aptos. Por ultimo vem as mutagdes, que sdo feitas com probabilidade mais baixa possivel, e tem
como objetivo permitir maior variabilidade genética na populacdo, impedindo que a busca

fique estagnada em um minimo local.

Os Algoritmos Genéticos (AG’s) diferem dos métodos tradicionais de busca e

otimizacgdo, principalmente em quatro aspectos (GOLDBERG, 1989):

1) AG’s trabalham com uma codificacdo do conjunto de pardmetros e ndo com 0s
proprios parametros;

2) AG’s trabalham com uma populagdo e ndo com um tinico ponto;

3) AG’s utilizam informagdes de custo ou recompensa e nao derivadas ou outro
conhecimento auxiliar;

4) AG’s utilizam regras de transi¢ao probabilisticas e ndo deterministicas.
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3 Caracteristicas do Problema da Reconfiguracao

3.1 Problemas Correlatos com a Implementacdo de uma Metaheuristica para

0 Problema da Reconfiguracao

Os sistemas elétricos de poténcia sdo compostos por trés sistemas principais:
sistema de geracdo de energia elétrica, transmissdo de energia elétrica e, sendo o mais
enfatizado, o sistema de distribuicdo de energia elétrica (cuja funcdo é entregar a energia
elétrica desde a subestacdo de distribuicdo até o consumidor final com boa qualidade)
(SOUZA, 2013).

Assim, pode-se concluir que o problema de reconfiguracdo de sistemas de
distribuicdo de energia elétrica € um problema diretamente relacionado com o planejamento da

operacdo dos sistemas de distribuicdo de energia elétrica.

Os sistemas de distribuicdo de energia elétrica operam com uma topologia radial e
possuem sua estrutura original malhada, desta forma, tendem a diminuir a quantidade e os
custos de dispositivos de protecdo e manobras ligados a rede elétrica e principalmente facilitar
a operacdo e protecdo do sistema elétrico e operam com uma topologia radial (PEREIRA,
2010).

3.1.1 Modelagem Mateméatica Utilizada Neste Trabalho

O problema de reconfiguragdo de alimentadores de sistemas de distribuicdo de
energia elétrica neste trabalho € modelado como um problema de programacgdo ndo linear
inteiro misto (PNLIM). O modelo matematico do problema de reconfiguracdo esta sujeito a
dois tipos de restricdes, sendo fisicas e operacionais. As restri¢cdes fisicas estdo relacionadas
com os limites ou capacidades a qual os componentes da rede suportam, tal como o limite de
fluxo de poténcia aparente nos circuitos. Ja as restrigdes operacionais estdo relacionadas com a
operacdo do sistema, 0 modo de operacdo (radial), cumprimento das leis naturais relacionadas
com as duas leis de Kirchhoff, limites de tenséo nas barras, etc. O modelo matematico utilizado
nesse trabalho, € 0 mesmo proposto por (LAVORATO et al., 2010), e pode ser escrito da

seguinte forma:
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Min v= Z[gunu [ Vr: + Vr: - 2;’: V,u €os l'{;‘l.- l]
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VeV <y VieQ, (4)
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Onde, a restricdo (1) representa a funcdo objetivo do problema. No modelo a

funcdo objetivo é minimizar as perdas ativas do sistema de distribuicdo de energia elétrica.

As restricdes (2) e (3) representam a primeira lei de Kirchhoff. Adicionalmente, ao
balanco de poténcias em cada barra do sistema que garante o cumprimento da primeira lei de
Kirchhoff, a segunda lei de Kirchhoff é garantida pelas equacbes (8) e (9) que assumem a
seguinte forma:

B, =V7g, —VV;(g, cos 6; +b;senb,) ®)
0, =Vzg, V.V, (g;senb; —b, cos ;) 9)

A restricdo (4) representa os limites de magnitude de tensdo em cada barra do
sistema, sendo os limites regidos e padronizados pelas normas reguladoras dos sistemas
elétricos. A restricdo (5) representa o limite do fluxo de poténcia no circuito ij. A restricao (6)
representa a caracteristica binaria da variavel de decisdo do problema, onde nj; pode assumir
dois estados, quando € igual a 0 (zero) significa que o circuito ij esta desligado e quando é igual
a 1 (um) o circuito ij esta ligado. A restricdo (7) apresenta uma das condigdes necessarias para

garantir a radialidade do sistema, sendo que esta condicdo € suficiente para garantir a
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radialidade em conjunto com (2). A operacdo radial € uma exigéncia tipica dos sistemas de
distribuicdo de energia elétrica e isto se torna uma restricdo que deve estar presente no
problema de reconfiguracao de sistemas de distribuicdo de energia elétrica.

A topologia radial de um sistema de distribuicdo pode ser comparada a uma arvore
de um grafo, desta forma, da teoria de grafos sabemos que para que uma topologia de um
sistema de distribuicdo com Qb barras do sistema (vértices) deve ter Qb — 1 circuitos
conectados. Na Figura 2, ilustra-se um exemplo de um sistema elétrico de 5 barras, e na Figura

3 uma arvore conexa representando o sistema elétrico de 5 barras.

Figura 2 - Sistema elétrico radial de 5 barras.

Circuito

[— Barra

4

Fonte: Souza (2013).

Figura 3 - Arvore conexa representando o sistema elétrico radial de 5 barras.

Arco

Vértice

Fonte: Souza (2013).
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A modelagem matematica mostrada anteriormente pode ser interessante se
pretendemos resolver o problema de reconfiguragdo de alimentadores de sistemas de
distribuicéo radial usando um software comercial de otimizagdo. Neste trabalho, resolvemos o
problema de reconfiguracdo usando um algoritmo genético em que toda proposta de solucao

sempre deve ser radial.

3.2 O Problema de Fluxo de Carga Radiais para Sistemas de Distribuicdo

O célculo do fluxo de carga fornece uma solucdo para a rede elétrica, em regime
permanente para uma dada condicdo de operacdo. Para se resolver o problema de fluxo de
carga de um sistema sdo necessarios dados do sistema como: a tensdo na subestacdo, as
impedancias dos ramos e as cargas nas barras. Com esses dados calculam-se os modulos das
tensdes nas barras e os angulos de tensBes nas barras, e utilizando este resultado é possivel
calcular os fluxos de poténcia ativa e reativa nos elementos da rede. Ou seja, o algoritmo de
fluxo de carga resolve um sistema de equacdes ndo lineares para encontrar o estado de
operacdo de uma rede (mddulos e angulos de tensdo nodal). Uma vez obtido o estado da rede é

calculado o fluxo de poténcia, correntes nos ramos, etc.

Na literatura especializada existem varios algoritmos para célculo de fluxo de carga
tais como os algoritmos de Gauss, Gauss-Seidel, Newton e as versdes desacopladas desses
algoritmos. O método de Newton apresenta um desempenho superior comparado com outros
métodos. Este algoritmo € muito usado na analise de sistemas de transmissdo de energia
elétrica, mas os sistemas de distribuicdo apresentam caracteristicas muito especificas, tais

como:

e Operam em forma radial;
e Apresentam uma relacdo R/X elevada, comparados com os valores tipicos

encontrados em sistemas de sub-transmissao e transmissao.

A primeira caracteristica € uma vantagem, porque simplifica consideravelmente a
complexidade do problema, entretanto a segunda caracteristica € uma desvantagem porque
produz convergéncia lenta quando usamos 0 método de Newton.
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Foram desenvolvidos e apresentados muitos algoritmos especializados para resolver
0 problema de fluxo de carga de sistemas de distribuicdo radiais. Todos esses algoritmos
apresentam a vantagem adicional de que sdo muito mais rapidos que as versdes desacopladas

de Newton.

Os sistemas elétricos de poténcia podem ser divididos em dois grupos, o de
sistemas de transmissao e o de sistemas de distribuicdo de energia elétrica. Os componentes

destes sistemas sdo utilizados no calculo do fluxo de carga na seguinte proporcao:

e Sistemas de Transmissdo: Geradores, cargas, compensadores sincronos,
compensadores shunt, linhas de transmissdo, transformadores em fase e

defasadores;

e Sistemas de Distribuicdo Primarios: Subestacfes, cargas, bancos de

capacitores, alimentadores e circuitos e reguladores de tenséo.

Tanto um sistema de transmissao quanto um sistema de distribuicdo possuem ramos
(linhas e circuitos) que séo representados matematicamente por uma impedancia. As barras do
sistema sdo a interconexdo de dois ou mais ramos e onde podem estar localizadas as cargas
desse sistema. As equagOes bésicas para realizar o célculo do fluxo de carga sdo obtidas
impondo a conservacdo das poténcias ativas e reativas em cada barra do sistema (BORGES,
2011).

Na formulacgéo basica do problema de fluxo de carga de sistemas de energia elétrica
estdo associadas quatro grandezas que por sua vez estdo diretamente relacionadas ao tipo da

barra.

Assim as grandezas associados ao problema de fluxo de carga séo:

V. — magnitude da tensdo nodal da barra k.

0, — angulo da tensdo nodal da barra k.

P, — geragdo liquida (geragdo menos carga) de poténcia ativa da barra k.
Q. — injecdo liquida de poténcia reativa na barra k.

I},;n — Fluxo de corrente que sai da barra k£ em diregdo a barra mi;

P — Fluxo de poténcia ativa que sai da barra k em dire¢do a barra m;

Qi — Fluxo de poténcia reativa que sai da barra k em diregdo a barra m;
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As barras do sistema podem ser divididas em trés tipos:

Tipo Varidveis Constantes
PQ Vk c gk Pk C Qk
PV Qk C gk Pk C Vk
Ve Pk (& Qk_ Vk c Gk_

As barras do tipo PQ sdo majoritarias no sistema elétrico. Elas representam as barras
nas quais estdo conectadas as cargas. Em segundo lugar encontram-se as barras PV,
que possuem uma tensdo controlada ou que realizam um controle da tensdo terminal. Essas
barras, normalmente, ndo estdo presentes nos sistemas de distribuicdo. Neste trabalho a
barra de referéncia € Unica e necessaria para a formulacdo do problema, pois permite fixar um
valor para o angulo de referéncia, e também deve permitir fechar o balanco de poténcia da rede,
pois a priori, as perdas ativas ndo sdo conhecidas. O conjunto de equagdes do célculo
do fluxo de carga é formulado a partir de duas equacbes para cada barrae cada uma
dessas equacdes precisa satisfazer a Primeira Lei de Kirchhoff (GUIMARAES, 2005).

Py = Z Pimn(Vio Vin, Ok, O1) (10)
meg,
QU+ OV = ) QWi Vin, i 1) (1)
mesly,

Em que:
k=1,...,NB, sendo NB o nimero de barras da rede.
Q; — Conjunto de barras vizinhas da barra £.

sh _ Componente de injecdo de poténcia reativa devido ao elemento shunt da barra £.
k p Jc¢ p
As expressdes gerais dos fluxos de poténcia ativa e reativa nos ramos do sistema

séo dadas pelas equacOes abaixo:

Pim = Vi)’ Grm — ViVimGiom €080 — 0,,) — Vi V by, sen(8), — 6,,) (12)
Qum = —(V1)2(bpm + b)) — ViV b g €05(8, — 8,) — ViV g rmsen(8), — 6,,) (13)

onde
Jim - Condutancia entre as barras k e m;
b, - Susceptancia entre as barras ke m;

b$" - Susceptancia shunt entre as barras k e m;
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3.2.1 Fluxo de Carga Especializado para Sistemas Radiais — Método Varredura

Este algoritmo é conhecido como método de varredura porque apresenta um
processo iterativo das barras finais em direcdo a subestacdo e vice-versa. O processo consiste
previamente em escolher um valor para os mdédulos de tensdo nas barras, este valor é
tipicamente a mesma tensdo da subestacdo, isto é, para cada barra k, assume-se que Vi = Vier +
jO, onde V(¢ € 0 mddulo de tensdo da subestacdo. Com as tensfes nas barras escolhidas é
possivel conhecer a corrente de carga em todas as barras e as correntes em todos os ramos do
sistema radial (BRANDINI, 2000).

Este processo é implementado, iniciando das barras extremas e percorrendo as
barras em direcdo a subestacdo (backward). Com as correntes calculadas nos ramos, é possivel
calcular as perdas ativas e reativas do sistema. Assim, é encontrado um valor aproximado das

perdas do sistema.

Com as correntes nos ramos calculadas no processo backward é possivel conhecer a
corrente que esta saindo da subestacdo. Entdo, usando os valores das correntes dos ramos e
iniciando o processo a partir da subestacdo € possivel calcular os novos valores das tensdes de
todas as barras do sistema. Este processo € realizado a partir da subestacdo e termina nas barras
extremas e geralmente é chamado de forward. Com os novos valores de tensdo das barras é
possivel encontrar, novamente, as correntes de carga nas barras e as correntes em todos 0s
ramos do sistema. Os novos valores de correntes dos ramos permitem encontrar novos valores
de perdas ativas e reativas do sistema. Esse processo iterativo permite encontrar as perdas do
sistema (BORGES, 2011).

Neste algoritmo, geralmente o critério de parada é a variacdo das perdas ativas entre
duas iteracfes consecutivas. Esta variacdo das perdas ativas em duas iteraces consecutivas,
que € expressa por APgaiva, tem que ser menor ou igual a uma tolerancia especificada, isto é,
APaiva < € (BRANDINI, 2000).

3.2.1.1 Ordenacéao dos Ramos do Sistema de Distribuicéo

Dado um sistema de distribuicdo de energia elétrica, € necessario fazer a ordenacéo

dos mesmos para executar o algoritmo de fluxo de carga radial. A ordenacdo é feita,
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escolhendo uma barra para ser a barra inicial, e a partir desta, é feita uma renumeracdo das
barras por camadas, identificando os novos sentidos dos fluxos do sistema. No problema de
reconfiguracdo obviamente a barra inicial é a subestacdo. Para ilustrar o processo de ordenacao

usamos o sistema da Figura 4.

Figura 4 - Sistema de 14 barras antes da ordenagéo

Fonte: Borges (2011).

Inicia-se a ordenagdo, escolhendo, por exemplo, a barra 1 como sendo a barra
inicial. Depois de feita essa escolha, vai sendo feita a renumeragédo das barras e identificando os
sentidos dos fluxos, como mencionado anteriormente. Assim, no final da ordenacéo, tem-se o

seguinte sistema, ilustrado na Figura 5:

Figura 5 - Sistema de 14 barras ap0s a ordenagéo

1° camada

Fonte: Borges (2011).
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3.2.1.2 Calculo da Corrente de Carga na Barra

A Figura 6 apresenta duas barras de um sistema de distribuicdo radial. Assim, a
carga da barra k é representada por S e a tensdo na barra k por Vy.

Figura 6 - Representacdo de duas barras em um sistema de distribuicéo

Vo=V, + iV, Vs =Vt Vo

Zﬁ'm
ICT m

S;‘_=B‘_+_]'Q;|. Sm: m+ij

Fonte: Brandini (2000).

A corrente injetada no sistema pela barra k é dada por:

I _(Sk)* Pt i Pt jQr (Vi — Vi)
= -

V_k T Ve iV Ve Vi) Vi — Vi) (14)
_ (Px + jQk) Vier — jVii) _ (PeVier + QVii) + j(PeVii — QiVier) (15)
“ Ve + V) V& + V)

Separando o resultado dessa equagdo em parte real e parte imaginaria, tem-se, respectivamente:

e (PiVir + QiVi)
R+ (16)
im (P Vig — QxVir)
e =T wE T vE)
kr ki

k

(17)
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3.2.1.3 Calculo das Tensoes de Barra

O seguinte passo para resolucdo do método de varredura € calcular as tensdes das
barras do sistema de distribuicdo. Para calcular as tensdes nas barras é necessario que se
conhega o fluxo de corrente nos ramos do sistema. A corrente complexa em um determinado
ramo km pode ser escrita da seguinte forma:

e b

b = ’&na*j-'m (18)

e ]

onde, L. e I,  sdo, respectivamente, as componentes real e imaginaria da corrente no
ramo km. Esta corrente é calculada a partir das correntes injetadas nas barras do sistema. Por

definicdo, tem-se que:

" § e M -‘;ﬁ
I'"rk = Vk:' +..I'I'"rk[ = i"';u + {rkm +Jka]{'|rkm +j,in:|:| } {19]

) ) re fi i re i
i"rk:l' +f]"'r.lf|:|' = ""'mr +fl"-rm' + {rfcm JI.l-rm - ka-;k:lrt } + f[:ka JIﬁ:m + Thm Ikm ‘] {2':']

Assim, separando as componentes reais e imaginarias das tensdes, tem-se:

re

fi
I"I;a'tr = Fkr = Tkm Jricm + ka;km I:21_]

fm re
Vini = Vi = Tkmlem — Xkmlkm (22)
3.2.1.4 Calculo das Perdas de Poténcia Ativa e Reativa do Sistema

Depois de calculadas as tensdes e as correntes do sistema, € possivel entdo calcular
as perdas ativas e reativas deste sistema. Assim, as perdas em cada ramo do sistema podem ser

calculadas como se segue:

-Sﬂ.r.'? +5m‘: = PRHIIJ +j@,l{mp = ﬂl"’kngf;_-m = (Tklli + jka}fkmfizm [23]
= [rjrm +f.ka}1'§m'
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Feito isso, podemos encontrar as perdas de poténcia ativa e reativa do ramo que liga a

barra k a barra m:

Pkmp=rkm1i§m {24}

kap=ka1.‘§m {25}

Desta forma, com as expressdes acima, podemos calcular as perdas de poténcia

ativas e reativas totais do sistema elétrico conforme as seguintes equacdes:

Piotal = Z Tkmfjfm {25]
(km)eq

Qo = . Fiomlim (27)
(km)eq

O algoritmo encerra quando a variacdo das perdas ativas entre duas iteracoes
consecutivas for menor do que a tolerancia estipulada. Se o critério de parada nao for satisfeito,
o algoritmo executa mais iteracbes até que o critério de parada seja atendido, ou que o

algoritmo ultrapasse o nimero limite de iteragdes.

3.3 A Restricdo de Radialidade

A restricdo de radialidade é de suma importdncia para o problema de
reconfiguracdo de alimentadores em sistemas de distribuicdo de energia elétrica, sendo assim,
deve ser adequadamente planejada para obter uma operagdo eficiente e confidvel. Para esse tipo
de problema, procura-se sempre trabalhar com topologias radiais, ou seja, propostas de

solugdes topologicamente factiveis.

O principal objetivo do problema de reconfiguracdo de alimentadores em sistemas
de distribuicdo de energia elétrica € encontrar uma proposta de solucdo radial com o nimero
minimo possivel de perdas. Como este problema é modelado como um Problema de

Programacdo N&o Linear Inteiro Misto, trabalhar com a radialidade é considerado complicado.
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Em Lavorato et al. (2012), trata-se de maneira especial e focada o problema de
radialidade, vemos que a restricdo necessaria para uma proposta de solugdo do nosso problema
de reconfiguracdo de alimentadores em sistemas de distribuicdo de energia elétrica ser radial é

dada por:

nr=np—1 (28)

Onde, n, € 0 nimero de ramos ativos no sistema e n, € 0 nimero de barras do

sistema.

Deve-se lembrar que essa condicdo é necessaria para a topologia ser radial, mas nao
é suficiente, ou seja, pode-se ter uma topologia que atenda esta condicdo e que nao seja radial.
As topologias para resolver esses problemas de sistemas de distribuicdo de energia elétrica,
podem ser consideradas como grafos, com nds e ramos. Da teoria de grafos, sabe-se que uma
topologia é uma arvore, se ela for um grafo todo ligado e sem lacos. Sendo assim, pode-se
comparar uma topologia radial de um sistema de distribuicdo de energia elétrica com uma
arvore geradora de um grafo (LAVORATO et al., 2012).

Assim, afirma-se que uma topologia de um sistema de distribuicdo de energia com

nos € radial se satisfaz as duas seguintes condices:

1. A proposta de solugdo (topologia) deve ter apenas (n, — 1) ramos, onde n, é

0 nUumero total de barras.

2. A proposta de solucgéo (topologia) deve ter todas as suas barras conectadas.

Deve-se notar que a condicao de radialidade tem que ser formada pelas condigdes 1
e 2. A condigdo 1 sozinha ou a condi¢do 2 sozinha ndo garante a radialidade para o problema.
Enfim, para ilustrar melhor uma topologia radial satisfazendo essas duas condicdes, € utilizado
um sistema de distribuicdo teste de 14 barras (CIVANLAR et al.,1988), mostrado na Figura 7,
que possui 14 barras e 16 ramos, onde € satisfeita a condicdo 1 (apenas 13 ramos ativos) e a

condig&o 2 (todas as barras conectadas).
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Figura 7 - Sistema de distribuicdo de 14 barras

Alimentador 1 Alimentador 1 Alimentador 1
1 3 10
-2 i 11
l i1 7 11
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3 8 12
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16 | 13
& 14

Fonte: Préprio Autor

3.4 A Representacdo de uma Proposta de Solugdo Radial, e a Identificacdo

de um Espaco de Busca Reduzido

A reconfiguracdo de uma rede de distribuicdo é um processo que altera a estrutura
topoldgica do alimentador, alterando o estado de abrir/fechar das chaves do sistema. Sob
condi¢des normais de operacdo, 0s objetivos sdo evitar cargas excessivas do transformador, o
superaguecimento do condutor e a0 mesmo tempo minimizar a perdas de poténcia ativa do

sistema.

Em geral, a estrutura da proposta do algoritmo genético de Chu-Beasley
especializado, baseia-se na geracdo de uma populacdo inicial usando algoritmos heuristicos
eficientes, podendo assim, gerar uma populacdo de boa qualidade e diversificada. Desta forma,
um dos objetivos deste trabalho é gerar uma populacdo inicial de boa qualidade e com

topologias radiais.

Em Mendoza et al. (2006), propde uma codificacdo reduzida utilizando nimeros

inteiros e apenas as posicdes dos ramos que sdo desligados da rede. Assim a geracao
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populacional evita individuos invidveis em uma estrutura de rede, satisfazendo uma das
modificacbes que propde o algoritmo genético de Chu-Beasley especializado e reduzindo o
espaco de busca. Segundo esta proposta, uma solucdo radial é representada por um vetor de
nameros inteiros, onde cada ndmero inteiro ird representar um ramo do sistema de distribuicao
de energia elétrica que estara desligado.

Para essa codificacdo € preciso analisar na rede malhada de um sistema de
distribuicdo quantos lacos independentes, ou seja, loops possiveis existem, e quais sdo. Assim a
equacdo (29) é utilizada para calcular o nimero de lacos fundamentais do sistema de

distribuicdo com todas as chaves de interconexdes fechadas.

LF=n,—np+1 (29)
Onde:

LF = NUmero de lagos fundamentais (“Loops™)
nr= NUmero de ramos

N, = NUmero de Barras

Esta mesma equagéo serve para fornecer o tamanho do vetor de codificacdo da
proposta de solucdo radial, pois para cada lago (“loop”) deve ter um ramo inativo/desligado.
Sabendo entdo quantos lagos fundamentais o sistema possui, é necessario identifica-los, como
mostrado na Figura 8.

Figura 8 - Diagrama de uma rede malhada
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Fonte: Mendoza et al. (2006).
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Feito isso, sdo criados entdo os vetores L;, que representam o conjunto de ramos
que formam um laco independente. Nenhum conjunto possui um ramo pertencente a outro
conjunto, ou seja, comecando pelo primeiro lago, o conjunto formado por este terd todos os
ramos que fazem parte do mesmo. Depois, para o segundo laco, no segundo conjunto, teréo
todos os ramos que fazem parte do segundo laco menos 0s que j& estdo no primeiro conjunto, e
assim sucessivamente. Seguindo as mesmas regras do método corrente de malha aplicado na

teoria de analise do circuito.

Para a Figura 8, o conjunto desses vetores L; é dado por:

Laco; = [Ly, Lo, L3] (30)
Lago, = [La, Ls, Le] (31)

Na codificacdo e populacdo viavel, neste trabalho, como proposto em (MENDOZA
et al., 2006), as topologias serdo representadas por vetores em uma sequéncia de ndmeros
inteiros, cuja dimensdo do vetor € o nimero total de ramos a serem desligados do sistema.
Consequentemente, como visto anteriormente, a dimensdo do vetor esta de acordo com o
namero total de lacos fundamentais ou independentes. Supondo como exemplo a Figura 8 e os
seus respectivos conjuntos de lagos, e como séo trés lagos nesse sistema de distribuicdo de
energia elétrica, entdo, tem-se trés ramos inativos e por consequéncia, o vetor de codificacdo da
proposta de solugdo serd um vetor com trés posi¢cdes. Cada posi¢do do vetor, equivale a um

conjunto de lagos, ou seja:

Posicéo 1 do vetor > Elemento do Lacgo 1 inativo
Posicéo 2 do vetor > Elemento do Lacgo 2 inativo

Posicéo 3 do vetor > Elemento do Lago 3 inativo

As codificagdes binarias como sempre vém sendo usadas, provocam um aumento

muito grande em propor¢do com o nimero de comutagdes do sistema (quando os sistemas séo
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maiores e mais complexos). De acordo com a codificacdo apresentada aqui e por Mendoza

(2006), é claramente reduzido o tamanho do vetor de codificacdo para a proposta de solucao.

A Figura 9 a seguir, representa uma proposta de solugdo com trés ramos desligados
no sistema de distribui¢éo dado.

Figura 9 - Proposta de Solucédo para a rede malhada

Fonte: Mendoza et al. (2006).

Como pode ser visto na Figura 9, os ramos desligados desse sistema sdo 0s ramos

L,, Ls e Lg. Atribuindo seus respectivos valores para os ramos, obtém-se:

Lz =2 :33}
Ls=5 (34)
Lg=8 (35)

E assim, o vetor de codificacdo dessa proposta de solucdo € representado da
seguinte forma:

[2 5 8]



53

Nessa proposta utilizada, cada posicdo (gene) do vetor representa um ramo
desligado, sendo aleatoriamente selecionado do vetor de cada lagco fundamental.

A principal vantagem desta codificacdo baseia-se em criar individuos guiados
através dos vetores de lagos fundamentais, permitindo a producdo de topologias radiais, que
com as codifica¢es binérias ndo guiadas sdo dificeis de alcancar.

Resumindo, essa técnica proposta por (MENDOZA et al., 2006) é baseada na
construcdo de uma populagdo inicial de individuos radiais usando o sistema de lagos
fundamentais. Isso reduz o espaco de busca, analisando apenas as topologias radiais. Esse
método proposto muda drasticamente a maneira de usar os Algoritmos genéticos tradicionais
no processo de reconfiguracdo de alimentadores de sistemas de distribuicdo, permitindo a
reconfiguracdo Otima de sistemas de distribuicdo de grande porte, com menos esforco
computacional (minimizando a memdria necessaria e tempo de CPU), através de uma

codificacdo simples, reduzida e acima de tudo, uma melhoria no processo de busca.
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4 O Algoritmo de Chu-Beasley

4.1 O Algoritmo Genético Tradicional

Toda tarefa de busca e otimizacdo possui varios componentes, entre eles: o espaco
de busca, onde sdo consideradas todas as possibilidades de solucdo de um determinado
problema e a funcdo de avaliacdo (ou funcdo de custo), uma maneira de avaliar os membros do

espaco de busca. Existem muitos métodos de busca e fun¢des de avaliacéo.

As técnicas de busca e otimizagdo tradicionais iniciam-se com um Unico candidato
que, iterativamente, é manipulado utilizando algumas heuristicas (estaticas) diretamente
associadas ao problema a ser solucionado. Na pratica, essas técnicas sao amplamente utilizadas,
com sucesso, em inlmeras aplicacdes. Por outro lado, as técnicas de computacgéo evolucionaria
operam sobre uma populacdo de candidatos em paralelo. Assim, elas podem fazer a busca em
diferentes areas do espaco de solucdo, alocando um numero de membros apropriado para a

busca em varias regides.

Um algoritmo genético (AG) é uma técnica de busca utilizada na ciéncia da
computacdo para achar solugbes aproximadas em problemas de otimizacdo e busca,
fundamentado principalmente pelo americano John Henry Holland. Algoritmos genéticos sao
uma classe particular de algoritmos evolutivos que usam técnicas inspiradas pela biologia
evolutiva como hereditariedade, mutacéo, selecdo natural e recombinacdo ou “crossing over”
(GOLDBERG, 1989).

Algoritmos Genéticos sdo muito eficientes para busca de solugbes 6timas, ou
aproximadamente O6timas em uma grande variedade de problemas, pois ndo impéem muitas das

limitagdes encontradas nos métodos de busca tradicionais.

Resumidamente, o algoritmo genético tem o conceito da evolucdo da espécie, onde
sobrevive o individuo geneticamente melhor adaptado para superar os problemas do meio
ambiente. Dentro do algoritmo genético existe um ndmero de individuos (populagéo), cada um
desses é uma solugdo, que competem entre eles para sobreviver. A solucdo melhor adequada
geneticamente tem uma maior probabilidade de gerar novos individuos, contribuindo com o
aprimoramento da populacdo. O operador de recombinacdo é responsavel pela geracdo de

novos individuos. Basicamente realiza-se a troca de fragmentos entre dois individuos
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previamente selecionados, combinando caracteristicas dos mesmos. E através do operador de
mutacdo sdo realizadas pequenas alteragdes em um individuo da populacdo, utilizando uma

probabilidade.

E associado a cada individuo da populagdo um determinado valor numérico para
identificar a qualidade deste individuo, este valor numérico é chamado de fungdo objetivo.
Desta forma os individuos com uma boa funcao objetivo se prevalecem dos demais, permitindo
uma melhoria crescente na qualidade da populacdo. Uma das caracteristicas mais importantes
dos algoritmos genéticos é a manipulacdo de diversas solu¢cbes ao mesmo tempo. Com esta
caracteristica a metaheuristica tem a capacidade de explorar com mais eficiéncia o espaco de
busca, tornando o método mais robusto e encontrando uma solucdo de boa qualidade
(GUIMARAES, 2009).

A aplicacdo do algoritmo genético no problema de reconfiguracdo pode ser visto
nos trabalhos de (NARA, 1992; ZHU, 2002). Ambos os trabalhos descrevem um individuo do
algoritmo genético como sendo uma solucdo para o problema de reconfiguragdo. A populacéo
inicial é escolhida aleatoriamente em ambos os trabalhos. (NARA, 1992) apresenta a
recombinacdo em duas etapas, enquanto (ZHU, 2002), em apenas uma etapa, garantindo a

agilidade do método.

Segundo Zhu (2002), a mutacao é adaptativa, e isto foi implementado para evitar a
convergéncia prematura, obrigando o método a convergir de maneira suave. No trabalho de
Nara o algoritmo foi testado com um sistema de escala média de 106 chaves e um sistema real
de 1.692 chaves. No trabalho de (ZHU, 2002), o algoritmo foi testado no sistema de 14 e 33
barras bastante conhecido na literatura (BORGES, 2011).

Em Silva et al. (2005), o algoritmo genetico pode ser resumido nos seguintes

passos:

1. Especificar os parametros de controle (tamanho da populacdo, taxa de
recombinacdo, taxa de mutacdo, etc.).

2. Especificar caracteristicas genéricas do algoritmo tais como tipo de codificacéo,
forma de montar a populagdo inicial, manipulacdo de infactibilidades, tipo de
selecéo, necessidade e forma de padronizagéo, etc.

3. Encontrar a populacgéo inicial que se transforma na populacgéo corrente.
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4. Encontrar o fitness da populacdo corrente e atualizar a incumbente (melhor solugéo
encontrada no processo) se for possivel.

Se o critério de parada for satisfeito, pare. Caso contrario, continuar o processo.
Implementar a selecao.

Implementar a recombinacao.

© N o O

Implementar a mutacéo, recompor a populagéo corrente e voltar ao passo 4.

4.2 O Algoritmo Genético de Chu-Beasley

Em Chu e Beasley (1997), apresentou-se um algoritmo genético modificado para o
Problema Generalizado de Atribuicdo. Nesse problema busca-se otimizar a alocacdo de n
tarefas para m agentes onde geralmente n>>m. Nesse tipo de problema, para o tipo de
codificacdo mais usado, aparecem muitas propostas de solucdo infactiveis como consequéncia
da implementacdo dos operadores genéticos e na geracdo da populacdo inicial. O algoritmo
genético de Chu-Beasley, comparado com o tradicional, diferencia-se apds a geracdo da

populacdo inicial pelos seguintes passos:

e Implementar a selecdo para escolher apenas duas solugdes geradoras.

¢ Implementar a recombinacdo e preservar apenas um descendente.

e Implementar a mutacdo do descendente preservado.

e Implementar uma fase de melhoria local.

e Decidir se o descendente melhorado pode entrar na populacdo substituindo um
elemento da populagéo.

e Se o critério de parada ndo for satisfeito, voltar ao passo da selecdo. Caso contrario,

terminar o processo.

Segundo Silva et al. (2005), Chu-Beasley apresentaram um algoritmo genético
modificado que apresenta particularidades muito especiais, o algoritmo genético de Chu-
Beasley sugere gerar uma populagdo de forma aleatdria, como nos algoritmos genéticos
bésicos. Entretanto, 0 mesmo, apresenta uma proposta inovadora na manipulagdo de
infactibilidades. Assim, apresenta-se a proposta de armazenar a funcdo objetivo e as

infactibilidades de forma separada e usada com propositos diferentes. A proposta elimina a
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necessidade de escolher o pardmetro de penalizacdo quando as duas informacdes sdo juntadas
em um Unico vetor fitness. Portanto, Chu-Beasley sugere armazenar a func¢éo objetivo de cada

proposta de solugdo em um vetor fitness e as infactibilidades em um vetor unfitness.

A proposta de Chu-Beasley é significativamente diferente dos algoritmos genéticos
tradicionais no processo de substituicdo dos elementos da populagdo. O algoritmo genético
tradicional faz uma substituicdo geracional, substituindo todos (ou quase todos) os elementos
da populacgéo e geralmente ndo faz uma verificacdo da diversidade. Ja o algoritmo genético de

Chu-Beasley sugere substituir, em cada passo, apenas um elemento da populagéo corrente.

Outra proposta diferente apresentada em (SILVA et al., 2005) sobre o algoritmo
genético de Chu-Beasley, é que ele propde uma fase de melhoria local do descendente gerado.
Essa fase de melhoria local pode ser uma busca muito simples ou pode ser uma estratégia

sofisticada que leva em conta as caracteristicas especificas do problema.

Resumidamente, com tais observacOes, esta nova estratégia, funciona melhor que
os algoritmos genéticos tradicionais. Entretanto, a grande vantagem do algoritmo genético de
Chu-Beasley ¢ o controle absoluto da diversidade. Assim, em problemas altamente complexos
e com grande dificuldade de encontrar solucGes factiveis pode ser interessante aumentar o
tamanho da populacdo permitindo armazenar solucBes factiveis de composicdo genética

diversificada.

4.3 O Algoritmo Genetico de Chu-Beasley Especializado

E proposto por Silva et al. (2005), uma metaheuristica que representa uma versio
modificada da proposta de Chu-Beasley. A proposta é direcionada para aplica¢do na otimizagéo
de problemas complexos de sistemas de energia elétrica em que existe uma certa diversidade de
propostas relacionadas com algoritmos heuristicos para resolver esses problemas complexos,
especialmente os algoritmos heuristicos construtivos. A proposta sugere modificar o algoritmo

de Chu-Beasley em trés topicos importantes:

¢ Na geracgdo da populacéo inicial;
e Na fase de melhoria local;

e No controle da diversidade.
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Nesta proposta, a diferenca em relacdo a geracdo da populagdo inicial, consiste em
gerar a populagdo inicial usando os algoritmos heuristicos mais eficientes existentes para cada
tipo de problema. Pode-se gerar uma populagéo inicial de qualidade e diversificada usando
algoritmos heuristicos e estratégias adicionais muito simples como as mencionadas na secéo
3.4. Dessa forma, na maioria das aplicacdes, a populacéo inicial pode estar constituida apenas
de propostas de solucdo factiveis tornando a funcdo do vetor unifitness na proposta de Chu-

Beasley pouco ativo ou irrelevante.

Na fase de melhoria local também podemos usar algoritmos heuristicos rapidos e
eficientes que, na maioria dos casos, eliminam totalmente as infactibilidades do descendente
gerado, assim, como podemos melhorar a qualidade da funcao objetivo. A proposta de melhoria
local de Chu-Beasley para o problema generalizado de atribui¢do na maioria dos casos nao

elimina as infactibilidades e a melhoria da qualidade também é rudimentar.

O controle da diversidade pode ser facilmente estendido. Na proposta de Chu-
Beasley, o controle se limita a verificar que todos os elementos da populagéo sejam diferentes.
Entretanto, a experiéncia indica que essa proposta de diversidade ndo é suficiente em
problemas complexos e multimodais. Frequentemente, as solucdes de uma populacdo podem
ser diferentes mas a diferenca pode estar restrita a pequenas diferencas e como consequéncia a
populacdo corrente esta representando um ndmero reduzido de regiGes do espaco de busca.
Uma forma simples de contornar esse problema consiste em estender a diversidade. Assim, um

descendente pode entrar na populacdo corrente se cumpre com os dois seguintes requisitos:

e Se for de melhor qualidade que a solugéo armazenada de pior qualidade;
e Se for diferente de cada um dos elementos da populagdo em um nimero minimo

de elementos do vetor de codificagao.

Resumidamente, a metaheuristica proposta em Silva et al. (2005), segue 0s

seguintes passos:

1. Especificar os parametros de controle (tamanho da populagéo, taxa de recombinacao,
taxa de mutacdo, etc).
2. Especificar caracteristicas genéricas do algoritmo tais como tipo de codificagdo, montar

a populacéo inicial, manipulacédo de infactibilidades, escolha da selecéo por torneio, etc.
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3. Encontrar uma populacao inicial usando algoritmos heuristicos eficientes, robustos e
répidos. A proposta € priorizar o uso de algoritmos que geram apenas solucdes factiveis.
Montar o fitness e unfitness da populagéo inicial.

Implementar a selecdo por torneio para escolher duas solugdes geradoras.

Implementar a recombinacdo e preservar apenas um descendente.

Implementar a mutacdo do descendente preservado.

N oo a &

Implementar uma fase de melhoria local do descendente preservado usando algoritmos

heuristicos eficientes.

8. Decidir se o descendente melhorado pode entrar na populacdo substituindo um
elemento da populacdo apds verificar o teste de substituicdo.

9. Se o critério de parada ndo for satisfeito, voltar ao passo 4. Caso contrario, terminar o

processo.

4.4 O Algoritmo Genético de Chu-Beasley Aplicado ao Problema de

Reconfiguracao de Sistemas de Distribuicdo

Nesta secdo, descreve-se 0 passo a passo da metodologia empregada neste trabalho,
desde a codificacdo até o critério de parada. Para isso, é utilizado o sistema de distribuicdo teste
de 14 barras (CIVANLAR et al.,1988), que possui 13 barras de carga, 1 subestacdo, e 16

circuitos.

4.4.1 Anélise do Sistema de Distribuicéo e Codificagéo

Dado o sistema de distribuicdo abaixo, ilustrado pela Figura 10, analisaremos o

sistema malhado, a fim de identificar os lagos fundamentais formados para esse sistema.
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Figura 10 - Sistema de distribuigéo de 14 barras

Alimentador 1 Alimentador 1 Alimentador 1
1 ) 10
11
3
12
9
[
__ll] ¥ Lago
x | | )\ 13
| 16 | 13
s 14

Fonte: Prdprio autor

Obtém-se, baseado na proposta de Mendoza (2006), o seguinte conjunto de lagos
fundamentais ( L; ) e o conjunto de ramos fixos, ou seja, ramos que ndo fazem parte de nenhum

lago, dado por (F):

Li=(1,2,14,8,6,5) (36)
L,=(7,15,11,10) (37)
Ls= (3, 4, 16, 13, 12) (38)
F=(9) (39)

Como o numero de lagos fundamentais € igual ao numero de ramos que Sao
desligados, podemos concluir que nesse sistema teste, teremos um vetor de codificagdo com 3
elementos, ou seja, se P; € uma proposta de solucdo para esse sistema, ela assumira a seguinte
forma:
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Onde, a primeira posicdo do vetor, deverd ser ocupada por algum ramo que sera
desconectado pertencente ao conjunto L;, a segunda posi¢do devera ser ocupada por algum
ramo que serd desconectado pertencente ao conjunto L, e a terceira posicdo devera ser ocupada

por algum ramo que serd desconectado pertencente ao conjunto L,

4.4.2 Populagéo Inicial

Definidos os conjuntos dos lagos fundamentais e a codificagdo do vetor das
propostas de solugdes, cria-se de maneira aleatdria a populacao inicial, obedecendo sempre o
critério que para cada posicdo do vetor de solucdo, apenas o conjunto de lacos fundamentais

correspondente a ele pode ser permutado.

Assim, para uma populacdo inicial de 5 elementos, obtém-se:

Py = 14 7 13
P, =| 1 11 4
Py = 2 11 16
P, = 14 10 12
Ps = 6 15 16
4.4.3 Selecao

A selecdo utilizada neste trabalho é a selecdo por torneio. Nela, escolhe-se

aleatoriamente 2 individuos, por exemplo, seja escolhido P; e Py

P,= 14 7 13
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P, = 14 10 12

Resolvendo um problema de fluxo de carga radial para cada individuo,
encontramos a funcéo objetivo (as perdas):

Valor da fungéo objetivo de P1 = 508 kW
Valor da fun¢éo objetivo de P4 = 656,3 KW.

E escolhe-se o melhor individuo dos dois, P;.

Feito isso, escolheu-se aleatoriamente mais 2 individuos, menos o P; ja escolhido

anteriormente, por exemplo, seja escolhido P3 e Ps.

P, = 2 11 | 16

P5 = 6 15 16

Novamente, resolvendo dois problemas de fluxo de carga radial, encontramos 0s

valores da funcao objetivo:

Valor da fungéo objetivo de P3 = 704,1 kW
Valor da funcgéo objetivo de P5 = 707,8 kW

E escolhe-se o0 melhor individuo dos dois, P3.

Feito isso, a selecdo por torneio termina, escolhendo os individuos P; e P3 para

serem recombinados nessa iteragéo.

4.4.4 Recombinacgdo

Escolhidas as duas propostas de solucdes pela selecdo anterior, e implementando a

recombinacéo, escolhe-se aleatoriamente o seguinte ponto de recombinacgéo a seguir:



13

16

[

Ponto de Recombinacéo
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Assim, a recombinagdo ocorrera de forma que o Filho 1, receba os valores de P; até

0 ponto de recombinacdo e o restante dos valores ele herda de P3. E o Filho 2, receba os valores

de P3 até o ponto de recombinacdo e o restante dos valores de P;. Obtendo os seguintes filhos:

Filho1l=

Filho 2 =

14

16

11

13

Resolvendo problemas de fluxo de carga radial encontramos valores da funcéo

objetivo dos descendentes gerados:

Valor da funcgéo objetivo de Filho 1 = 483,8 kW
Valor da funcgéo objetivo de Filho 2 = 728,5 kW

E escolhe-se 0 melhor individuo dos dois, Filho 1.

Filho 1=

14

16
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4.45 Fase de Melhoria Local

A fase de melhoria local tem como objetivo tentar melhorar a solu¢do encontrada
pela recombinacdo. Assim, na fase de melhoria local, escolhemos a topologia corrente, ou seja,
a topologia que a recombinacdo nos forneceu como sendo o melhor individuo e procura-se
melhora-la. Para isso, primeiramente escolhe-se a sequéncia em que os lagcos fundamentais

serdo analisados. Essa escolha também pode ser feita de forma aleatoria.

Neste caso, escolheu-se a sequéncia L, L, e Ls. Assim, realiza-se a troca de ramos
primeiro em L;, depois em L, e finalmente em Ls. A troca de ramos em um lago é feita
simulando a entrada do ramo desligado na solucdo corrente e a saida dos elementos (ramos)

que faziam parte da solucdo corrente e que fazem parte do laco fundamental correspondente.

Inicialmente, analisando o lago L, vé-se qual ramo esta desconectado e o conecta.
Depois, analisaremos o proximo ramo ligado a ele pela direita (MONTANTE), calculamos a
funcdo objetivo dessa nova proposta de solucdo, se as perdas diminuiram, reserva-se essa
topologia como sendo a melhor encontrada até 0 momento e repetimos esse processo até que
sejam analisados todos os ramos a MONTANTE, ou se em uma alguma dada topologia as
perdas aumentaram. Guardando sempre na memdria a melhor topologia encontrada até o

momento (solugdo incumbente).

Depois, repetimos o processo, sO que pelos ramos ligados pela esquerda
(JUSANTE). Depois de terminado o processo, guardamos a melhor topologia encontrada e
passamos a analisar o préximo conjunto de lagos fundamentais. Fazemos isso até que todos 0s
conjuntos L; sejam percorridos, e salvamos a topologia corrente como sendo o descendente

melhorado.

Para melhor compreenséo, sera apresentada a fase de melhoria local para o sistema
de distribuicdo teste de 14 barras (CIVANLAR et al., 1988). A configuracdo da topologia
mostrada abaixo na Figura 11 é o descendente gerado no processo de recombinacdo proposto
nesse trabalho, e possui perdas ativas de 483,86 kW.
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Figura 11 - Descendente gerado e escolhido pela recombinagéo
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Fonte: Proprio autor

Seguindo a rotina da fase de melhoria local, analisaremos o laco L;. Para isso,
conecta-se 0 ramo 14 e desconectamos 8 MONTANTE o proximo ramo conectado a ele, o

ramo 2, como mostra a Figura 12.

Figura 12 - Primeira iteracdo da fase de melhoria local para o sistema de 14 barras

Alimentador 1 Alimentador 1 Alimentador 1
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\
I " 13

Fonte: Prdprio autor
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Calcula-se o fluxo de carga dessa configuragdo, e se obtém um total de 639.54 kW
de perdas ativas. Logo, como as perdas aumentaram, encerramos a busca por este lado, e
passamos a analisar agora a JUSANTE. Conecta o ramo 14 novamente, e desconecta-se 0

préximo ramo ligado a ele, ramo 8, como mostra a Figura 13.

Figura 13 - Segunda iteracdo da fase de melhoria local para o sistema de 14 barras
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Fonte: Prdprio autor

Calcula-se o fluxo de carga dessa configuracao, e se obtém um total de 466,10 kW
de perdas ativas. Logo, como as perdas diminuiram, salvamos essa configuragcdo como sendo a
nossa incumbente, ou seja, a melhor encontrada até o0 momento e analisamos do mesmo modo o
préximo ramo a JUSANTE. Conecta-se 0 ramo 8 novamente, e desconecta-se 0 proximo ramo

ligado a ele, ramo 6, como mostra a Figura 14.



67

Figura 14 - Terceira iteracdo da fase de melhoria local para o sistema de 14 barras
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Fonte: Préprio autor

Calcula-se o fluxo de carga dessa configuracao, e se obtém um total de 705,01 kW

de perdas ativas. Logo, como as perdas aumentaram e € pior que a solugdo incumbente,
encerramos a analise do laco L.

Comecamos agora, a analise do laco L, 8 MONTANTE. Conecta-se o ramo 7, €
desconecta-se 0 préximo ramo ligado a ele, ramo 5, como mostra a Figura 15.

Figura 15 - Quarta iteracdo da fase de melhoria local para o sistema de 14 barras
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Fonte: Prdprio autor
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Calcula-se o fluxo de carga dessa configuracdo, e se obtém um total de
1.334,30 kW de perdas ativas. Logo, como as perdas aumentaram e é pior que a solucdo
incumbente, encerramos a busca por este lado, e passamos a analisar agora a JUSANTE.

Conecta 0 ramo 7 novamente, e desconecta-se o0 proximo ramo ligado a ele, ramo 15, como
mostra a Figura 16.

Figura 16 - Quinta iteracdo da fase de melhoria local para o sistema de 14 barras
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Fonte: Préprio autor

Calcula-se o fluxo de carga dessa configuracao, e se obtém um total de 493,15 kW

de perdas ativas. Logo, como as perdas aumentaram e € pior que a solucdo encontrada até o
momento, encerramos a analise do lago L.

Comecamos agora, a analise do laco L; 8 MONTANTE. Conecta-se o0 ramo 16, e
desconecta-se o proximo ramo ligado a ele, ramo 4, como mostra a Figura 17.



Figura 17 - Sexta iteragdo da fase de melhoria local para o sistema de 14 barras
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Calcula-se o fluxo de carga dessa configuracgdo, e se obtém um total de 479,26 kW

de perdas ativas. Logo, como as perdas aumentaram e é pior que a solugdo incumbente,

encerramos a busca por esse lado, e passamos a analisar agora a JUSANTE. Conecta-se 0 ramo

16 novamente, e desconecta-se o proximo ramo ligado a ele, ramo 13, como mostra a Figura

18.

Figura 18 - Sétima iteracdo da fase de melhoria local para o sistema de 14 barras
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Calcula-se o fluxo de carga dessa configuragdo, e se obtém um total de 492,80 kW
de perdas ativas. Logo, como as perdas aumentaram e € pior que a solucdo incumbente

encontrada até o momento, encerramos a andlise do laco Ls.

Assim, analisados todos os lagcos fundamentais do sistema, temos a solugédo

incumbente, ou seja, 0 nosso descendente melhorado (D), dado por:

A Figura 19 a sequir, ilustra o fluxograma da fase de melhoria local.



Figura 19 - Fluxograma da fase de melhoria local
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4.4.6 Verificacdo do Descendente Melhorado e do Critério de Parada

Feita a melhoria local do descendente gerado, verifica-se, se esse descendente
melhorado pode ou ndo substituir um elemento da populagéo inicial usando o controle da

diversidade.

Isso € feito, analisando se a fungédo objetivo do descendente gerado € melhor que a
funcdo objetivo do pior elemento da populacdo e se o descendente gerado é diferente de cada
um dos elementos da populacdo inicial. Caso seja melhor e diferente, substituimos o
descendente gerado pelo pior individuo da populagdo, caso ndo seja melhor ou diferente,

descartamos o descendente gerado.

Depois, é analisado se o critério de parada (nimeros maximo de iteracGes) foi
satisfeito. Caso seja satisfeito, o algoritmo encerra e fornece a melhor solugdo encontrada, caso
contrério, volta para o passo da selecdo e repete todo o processo.
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5 Testes com o Algoritmo de Chu-Beasley Especializado

Introducao

Os resultados obtidos com a aplicacdo da metodologia proposta neste trabalho sdo
apresentados neste capitulo, em que o objetivo é resolver o problema de reconfiguracdo de

sistemas de distribuicdo de energia elétrica.

A metodologia foi escrita em linguagem de programacao C e todas as simulacdes
foram feitas utilizando um processador Pentium® Dual-Core de 2.30 GHz, 3GB de memoria e
sistema operacional de 64 Bits. Para os testes computacionais, foram utilizados os sistemas
teste de 33, 84, 119 barras (BARAN; WU, 1989; CHIOU et al., 2005; CARRENO et al., 2007)
respectivamente, e o sistema real de 417 barras apresentado por (BERNAL-AGUSTIN, 1998).

Os dados de linhas e cargas dos sistemas encontram-se descritos no Apéndice deste trabalho.
5.1 Sistema de distribuicdo de 33 Barras

O sistema teste de 33 barras possui 32 barras de carga, 1 subestacdo e 37 circuitos,
tem como tensdo base 12,66 kV, as condi¢Oes de carga total sdo iguais a 3.715 kW e 2.315
KVAr. Este sistema possui cinco circuitos de interligagdes. A figura 20 abaixo representa o

sistema de 33 barras.

Figura 20 - Sistema de distribuigdo de 33 barras
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Fonte: Guimardes (2005, p. 56).
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Os resultados obtidos com a metodologia proposta para o sistema de 33 barras sdo

apresentados na Tabela 1.

Tabela 1 - Resultados Encontrados para o sistema de 33 barras

Configuracao Chaves Abertas Perdas Ativas (kW)
Metodologia Proposta 7,9,14,32¢e 37 139,55
(CARRENO; ROMERO; FELTRIN, 2008) 7,9,14,32e 37 139,55

Fonte: Prdprio autor

As chaves de interconexdes abertas e as perdas ativas da configuracdo da
metodologia proposta sdo iguais as melhores encontradas na literatura para o sistema de 33
barras, (CARRENO; ROMERO; FELTRIN, 2008). O tempo computacional gasto para encontrar
a solucdo com o Algoritmo Genético foi de aproximadamente 25 segundos, sendo resolvidos no
total 4.044 problemas de fluxo de carga utilizando uma populacdo inicial de 40 individuos e um
total de 100 iteracdes. O algoritmo encontrou a solucdo na iteracdo 16 com 695 problemas de
fluxo de carga resolvidos.

Na figura 21 sdo apresentados os niveis das magnitudes de tensdo para uma
topologia radial inicial e a topologia encontrada pela metodologia proposta e uma para o

sistema de 33 barras.

Figura 21 - Niveis de magnitude de tensdes obtidos para o sistema de 33 barras
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Na topologia radial inicial a menor tensdo se encontra na barra 18 com o valor de
0,91309 pu. Apds a reconfiguracdo a menor tensdo se encontra na barra 32 com o valor de
0,93782 pu. As tensbes nas barras da topologia encontrada pela metodologia proposta néo
violam o limite minimo exigido pelas normas reguladoras da Agéncia Nacional de Energia

Elétrica - ANEEL (2012), que é de 7%, isto &, o valor das tensGes esta acima de 0,93 pu.

5.2 Sistema de distribuicédo de 84 Barras

O sistema teste de 84 barras possui 83 barras de carga, 1 subestacéo, e 96 circuitos,
tem como tensdo base 11.40 kV, e as condicdes de carga total ativa e reativa sdo de 28.350,00
kW e 20.700,00 kVAr. Este sistema possui 13 circuitos de interligagdes. A figura 22 abaixo
representa o sistema de 84 barras.

Figura 22 - Sistema de distribuigdo de 84 barras
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Os resultados obtidos com a metodologia proposta para o sistema de 84 barras sdo
apresentados na Tabela 2.

Tabela 2 - Resultados Encontrados para o sistema de 84 barras

Configuracao Chaves Abertas Perdas Ativas (kW)
Metodologia Proposta 7-13-34-39-42-55-62-72-83-86-89- 469,88
90-92
(WANG, 2008; OLIVEIRA, 2011) | 7-13-34-39-42-55-62-72-83-86-89- 469,88
90-92

Fonte: Préprio autor

As chaves de interconexdes abertas e as perdas ativas da configuracdo da
metodologia proposta sdo iguais as melhores encontradas na literatura para o sistema de 84
barras, (WANG, 2008; OLIVEIRA, 2011). O tempo computacional gasto para encontrar a
solucdo com o Algoritmo Genético foi de aproximadamente 55 segundos, sendo resolvidos no
total 7.850 problemas de fluxo de carga utilizando uma populacéo inicial de 50 individuos e um
total de 100 iteracOes. O algoritmo encontrou a solucgéo na iteragcdo 49 com 3.835 problemas de
fluxo de carga resolvidos.

Na figura 23 sdo apresentados 0s niveis das magnitudes de tensdo para uma

topologia radial inicial e a topologia encontrada pela metodologia proposta e uma para o
sistema de 84 barras.

Figura 23 - Niveis de magnitude de tensdes obtidos para o sistema de 84 barras
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Na topologia radial inicial a menor tensdo se encontra na barra 10 com o valor de
0,92852 pu. Apds a reconfiguracdo a menor tensdo se encontra na barra 72 com o valor de
0,95319 pu. As tensbes nas barras da topologia encontrada pela metodologia proposta néo
violam o limite minimo exigido pelas normas reguladoras da Agéncia Nacional de Energia
Elétrica - ANEEL (2012), que é de 7%, isto &, o valor das tensGes esta acima de 0,93 pu.

Para este caso, mostramos na tabela 3 abaixo, as primeiras 20 solugcbes
armazenadas na populacéo, a fim de mostrar a eficiéncia do algoritmo proposto, pois além de

achar a melhor solucédo ele também fornece boas solucdes.

Tabela 3 - Solugdes Armazenadas na Populacéo no final do processo

N.° Chaves Abertas Perdas Ativas
1 7-13-34-39-42-55-62-72-83-86-89-90-92 469,88
2 7-13-34-39-42-84-63-72-83-86-89-90-92 4711
3 7-13-34-37-42-84-63-72-83-86-89-90-92 472,2
4 7-13-34-29-42-55-62-72-91-86-89-90-92 4745
5 7-13-34-39-42-55-62-87-83-86-89-90-92 475,7
6 7-13-34-39-42-84-63-87-83-86-89-90-92 476,7
7 7-13-34-39-42-55-62-72-83-11-89-90-92 481,6
8 7-13-34-39-42-84-63-72-83-11-89-90-92 482,6
9 7-13-34-38-42-84-63-72-83-11-89-90-92 483,2
10 7-13-34-29-42-84-63-72-83-11-89-90-92 485,5
11 7-13-34-93-42-55-62-87-83-11-89-90-92 486,2
12 7-13-34-93-42-55-62-72-91-86-14-90-92 487,5
13 7-13-34-39-42-84-63-72-91-86-14-90-92 488,3
14 7-13-34-29-42-84-63-72-91-86-14-90-92 490,3
15 7-13-34-29-42-55-62-72-91-86-14-90-32 4919
16 7-13-34-39-95-55-62-72-91-11-14-90-92 493,8
17 7-13-34-39-42-55-62-87-91-86-14-90-92 494,5
18 7-13-34-39-42-84-63-87-91-86-14-90-92 495,6
19 7-13-34-29-42-55-62-72-91-11-14-90-92 496,2
20 7-13-34-29-42-84-63-87-91-86-14-90-92 497,7

Fonte: Prdprio autor




78

5.3 Sistema de distribuicéo de 119 Barras

O sistema teste de 119 barras possui 118 barras de carga, 1 subestacdo, e 133
circuitos, tem como tenséo base 11.00 KV, e as condic¢des de carga total ativa e reativa sdo de
22.709,72 KW e 17.041,07 kVAr. Este sistema possui 15 circuitos de interligacoes.

Os resultados obtidos com a metodologia proposta para o sistema de 119 barras sao

apresentados na Tabela 4.

Tabela 4 - Resultados Encontrados para o sistema de 119 barras

Configuragéo Chaves Abertas Perdas Ativas (kW)

Metodologia Proposta 24-26-35-40-43-51-59-72-75- 853,65
96-98-110-122-130-131

(OLIVEIRA, 2010; OLIVEIRA, 2011) 24-26-35-40-43-51-59-72-75- 853,65
96-98-110-122-130-131

Fonte: Prdprio autor

As chaves de interconexdes abertas e as perdas ativas da configuracdo da
metodologia proposta sdo iguais as melhores encontradas na literatura para o sistema de 119
barras, (OLIVEIRA, 2010; OLIVEIRA, 2011). O tempo computacional gasto para encontrar a
solucdo com o Algoritmo Genético foi de aproximadamente 70 segundos, sendo resolvidos no
total 12.283 problemas de fluxo de carga utilizando uma populag&o inicial de 60 individuos e
um total de 100 iteracGes. O algoritmo encontrou a solugdo na iteracdo 33 com 3.844
problemas de fluxo de carga resolvidos.

Na figura 24 sdo apresentados os niveis das magnitudes de tensdo para uma
topologia radial inicial e a topologia encontrada pela metodologia proposta e uma para o

sistema de 119 barras.
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Figura 24 - Niveis de magnitude de tensdes obtidos para o sistema de 119 barras
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Na topologia radial inicial a menor tensdo se encontra na barra 78 com o valor de
0,86878 pu. Apobs a reconfiguracdo a menor tensdo se encontra na barra 112 com o valor de
0,93227 pu. As tensbes nas barras da topologia encontrada pela metodologia proposta nao
violam o limite minimo exigido pelas normas reguladoras da Agéncia Nacional de Energia

Elétrica - ANEEL (2012), que é de 7%, isto é, o valor das tensdes esta acima de 0,93 pu.

5.4 Sistema de distribuicdo de 417 Barras

O sistema real de 417 barras possui 416 barras de carga, 1 subestacdo, e 473
circuitos, tem como tensdo base 11.00 kV, e as condic¢des de carga total ativa e reativa sdo de
21.836,55 kW e 10.763,72 KV Ar. Este sistema possui 59 circuitos de interligacoes

Os resultados obtidos com a metodologia proposta para o sistema de 417 barras sao
apresentados na Tabela 5.
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Tabela 5 - Resultados Encontrados para o sistema de 417 barras

Configuracao

Chaves Abertas

Perdas Ativas (kW)

Metodologia Proposta

5- 13- 15- 16- 21- 26- 31-54- 57- 59-60-73-
86- 87- 94- 96- 97-111-115-136-142-149-
150-155-156-158-163-168-169-178-179-191-
195-199-214-221-254- 256-266-282-317-
322-325-358- 362-369-392-395-403-404-
416-423-426- 431-436-437- 446- 449- 466

581,56

(SOUZA, S.S. F., 2013)

5- 13- 15- 16- 21- 26- 31-54- 57- 59-60-73-
86- 87- 94- 96- 97-111-115-136-142-149-
150-155-156-158-163-168-169-178-179-191-
195-199-214-221-254- 256-266-282-317-
322-325-358- 362-369-392-395-403-404-
416-423-426- 431-436-437- 446- 449- 466

581,56

Fonte: Préprio autor

As chaves de interconexdes abertas e as perdas ativas da configuracdo da

metodologia proposta sdo iguais as melhores encontradas na literatura para o sistema de 417

barras, (SOUZA, 2013). O tempo computacional gasto para encontrar a solu¢cdo com o

Algoritmo Genético foi de aproximadamente 160 segundos, sendo resolvidos no total 35.645

problemas de fluxo de carga utilizando uma populacéo inicial de 60 individuos e um total de

100 iteracOes. O algoritmo encontrou a solucdo na iteracdo 54 com 21.772 problemas de fluxo

de carga resolvidos.

Na figura 25 sdo apresentados 0s niveis das magnitudes de tensdo para uma

topologia radial inicial e a topologia encontrada pela metodologia proposta e uma para o

sistema de 417 barras.
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Figura 25 - Niveis de magnitude de tens6es obtidos para o sistema de 417 barras

B Antes da Reconfiguragdo
B Apos a Reconfiguracio

Barras

Fonte: Proprio autor

Na topologia radial inicial a menor tenséo se encontra na barra 31 com o valor de
0,930078 pu. Apos a reconfiguracdo a menor tensdo se encontra na barra 43 com o valor de
0,95477 pu. As tensbes nas barras da topologia encontrada pela metodologia proposta nao
violam o limite minimo exigido pelas normas reguladoras da Agéncia Nacional de Energia
Elétrica - ANEEL (2012), que é de 7%, isto é, o valor das tensdes esta acima de 0,93 pu.
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6 Conclusdes

Neste trabalho, foi apresentada uma metodologia para a resolucdo do problema de
reconfiguracdo de alimentadores em sistemas de distribuicdo de energia elétrica utilizando o
Algoritmo Genético de Chu-Beasley Especializado e um espaco de busca reduzido, tendo
como objetivo principal a minimizacao das perdas ativas do sistema de distribuicéo.

Foi considerado, na metodologia proposta, que todos os ramos do sistema possuem
uma chave de interconex@o que pode ser aberta ou fechada a qualquer momento, ou seja, 0
ramo pode ser ligado ou desligado quando for conveniente. Isto, fez com que as possibilidades
de melhorar a qualidade da funcédo objetivo aumentassem. O espaco de busca reduzido proposto
por este trabalho, garante a radialidade das solugfes encontradas dos sistemas de distribuicéo,
pois para cada topologia, € desligada apenas uma chave de cada lago fundamental, sendo assim,

toda topologia é radial.

Os resultados obtidos através da metodologia proposta nos testes realizados, foram
excelentes. As topologias encontradas pelo algoritmo proposto foram iguais aos melhores

resultados encontrados na literatura.

Os niveis de magnitude de tensdes depois da reconfiguracdo também foram satisfatérios,
pois para ambos os sistemas testados, obtemos niveis adequados de tensdes, e todos superiores ao limite
minimo exigido pelas normas reguladoras da Agéncia Nacional de Energia Elétrica - ANEEL
(2012). O tempo computacional gasto no processamento destes dois sistemas testes foram
muito interessantes e pequenos, comparados com outras metodologias da literatura, ja que

estamos resolvendo um problema de planejamento de operacdo de sistemas de distribuicao.

Sendo assim, conclui-se que a metodologia proposta, o Algoritmo Genético de
Chu-Beasley Especializado juntamente com o espaco de busca reduzido, aplicada na resolugédo
do problema de reconfiguracéo de alimentadores em sistemas de distribuicdo de energia elétrica

obteve um desempenho satisfatorio nos testes realizados com os sistemas elétricos propostos.
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Apéndice A

A 1 - Dados do Sistema de 14 barras

Poténcia Poténcia
Ramo De Para Resisténeia do  Reatancia do Ativa Reativa
Ramao (PU) Ramo (PU) Demanda Demanda
(KW (K.Var)
| 14 13 0,075 0,1 0,0 0.0
2 13 12 0,08 0,11 2000,0 1600.0
3 13 11 0,09 0,18 30000 400.0
4 11 10 0.04 0,04 2000,0 -400,0
5 14 9 0.11 0,11 15000 12000
[ 9 8 0,08 0,11 4000.0 2700,0
7 9 7 0,11 0,11 5000,0 1800.0
8 8 6 0.11 0,11 1000,0 900.0
9 8 5 0,08 0,11 00,0 -500,0
10 14 4 0,11 0,11 4500.0 -1700,0
11 4 3 0,09 0,12 1000,0 900.0
12 4 2 0,08 0,11 1000,2 -1 100,0
13 2 | 0,04 0,04 1000,0 900,0
14 12 6 0,04 0.04 21000 -800.0
15 7 3 0.04 0.04
16 10 1 0,09 0,12




A 2 - Dados do Sistema de 33 barras

Poténcia Poténcia
Ramo De Para Resisténcia do  Reatincia do Ativa Reativa
Famo (£2) Ramo (£2) Demanda Demanda
(W) (K'Var)
| | 2 0,0922 0,047 0 0
2 2 3 0,493 0,2511 100 60
3 3 4 0,366 0,1864 90 40
4 4 5 0,3811 0,1941 120 &0
5 5 G 0,819 0,707 60 30
[§] [§] 7 0,1872 06188 60 20
7 7 8 0,7114 0,2351 200 100
8 8 9 1,03 0,74 200 100
9 9 10 1,044 0,74 60 20
10 10 11 0,1966 0,065 60 20
11 11 12 0,3744 0,1238 45 30
12 12 13 1,468 1,155 60 35
13 13 14 05416 0,7129 60 35
14 14 15 0,591 0,526 120 80
15 15 16 0,7463 0,545 60 10
16 16 17 1,289 1,721 60 20
17 17 18 0,732 0,574 60 20
18 2 19 0,164 0,1565 90 40
19 19 20 1,5042 1,3554 90 40
20 20 21 0,4095 0,4784 90 40
21 21 22 0, 7089 0,9373 90 40
22 3 23 0,4512 0,3083 90 40
23 23 24 0,598 0,7091 90 50
24 24 25 0,596 0,7011 420 200
25 (3] 26 0,203 0,1034 420 200
26 26 27 0,2842 0,1447 60 25
27 27 28 1,059 0,9337 60 25
28 28 29 08042 0,7006 60 20
29 29 30 0,5075 0,2585 120 70
30 30 31 0,9744 0,963 200 600
31 31 32 0,3105 0,3619 150 70
32 32 33 0,341 0,5302 210 100
33 8 21 2 2 60 40
34 9 15 2 2
35 12 22 2 2
36 18 33 0.5 0.5
37 25 29 0.5 0.5

¥

]
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A 3 - Dados do Sistema de 84 barras

Poténcia Poténcia
Ramo De Pa Resisténciado Reatincia do Ativa Reativa
Ramo (£2) Ramo (£2) Demanda Demanda
(KW) (KVar)

1 0 1 0,1944 0,6624 0 0

2 1 2 0,2096 0,4304 0 0

3 2 3 0,2358 0,4842 100 50
4 3 4 0,0917 0,1883 300 200
5 4 5 0,2096 0,4304 350 250
6 5 6 0,0393 0,0807 220 100
7 6 7 0,0405 0,138 1100 800
8 7 8 0,1048 0,2152 400 320
9 7 9 0,2358 0,4842 300 200
10 7 10 0,1048 0,2152 300 230
11 0 11 0,0786 0,1614 300 260
12 11 12 0,3406 0,6944 0 0
13 12 13 0,0262 0,0538 1200 800
14 12 14 0,0786 0,1614 800 600
15 0 15 0,1134 0,3864 700 500
16 15 16 0,0524 0,1076 0 0
17 16 17 0,0524 0,1076 300 150
18 17 18 0,1572 0,3228 500 350
19 18 19 0,0393 0,0807 700 400
20 19 20 0,1703 0,3497 1200 1,000
21 20 21 0,2358 0,4842 300 300
22 21 22 0,1572 0,3228 400 350
23 21 23 0,1965 0,4035 50 20
24 23 24 0,131 0,269 50 20
25 0 25 0,0567 0,1932 50 10
26 25 26 0,1048 0,2152 50 30
27 26 27 0,2489 05111 100 60
28 27 28 0,0486 0,1656 100 70
29 28 29 0,131 0,269 1,800 1,300
30 0 30 0,1965 0,396 200 120
31 30 31 0,131 0,269 0 0
32 31 32 0,131 0,269 1800 1600
33 32 33 0,0262 0,0538 200 150
34 33 34 0,1703 0,3497 200 100
35 34 35 0,0524 0,1076 800 600
36 35 36 0,4978 10,222 100 60
37 36 37 0,0393 0,0807 100 60
38 37 38 0,0393 0,0807 20 10
39 38 39 0,0786 0,1614 20 10

Continua ...




Poténcia Poténcia
Ramo De Para Resisténcia do Reatincia do Ativa Reativa
Ramo (Q) Ramo (£2) Demanda Demanda
(KW) (KVar)
40 39 40 0,2096 0,4304 20 10
41 38 41 0,1965 0,4035 20 10
42 41 42 0,2096 0,4304 200 160
43 0 43 0,0486 0,1636 50 30
44 43 44 0,0393 0,0807 0 0
45 44 45 0,131 0,269 30 20
46 45 46 0,2358 0,4842 800 700
47 0 47 0,243 0,828 200 150
48 47 48 0,0655 0,1345 0 0
49 48 49 0,0655 0,1345 0 0
50 49 50 0,0393 0,0807 0 0
51 50 51 0,0786 0,1614 200 160
52 51 52 0,0393 0,0807 800 600
53 52 53 0,0786 0,1614 500 300
54 53 54 0,0524 0,1076 500 350
55 54 55 0,131 0,269 500 300
56 0 56 0,2268 0,7728 200 80
57 56 57 0,5371 11,029 0 0
58 57 58 0,0524 0,1076 30 20
59 58 59 0,0405 0,138 600 420
60 59 60 0,0393 0,0807 0 0
61 60 61 0,0262 0,0538 20 10
62 61 62 0,1048 0,2152 20 10
63 62 63 0,2358 0,4842 200 130
64 63 64 0,0243 0,0828 300 240
65 0 65 0,0486 0,1656 300 200
66 65 66 0,1703 0,3497 0 0
67 66 67 0,1215 0,414 50 30
68 67 68 0,2187 0,7452 0 0
69 68 69 0,0486 0,1656 400 360
70 69 70 0,0729 0,2484 0 0
71 70 71 0,0567 0,1932 0 0
72 71 72 0,0262 0,0528 2000 1500
73 0 73 0,324 1,104 200 150
74 73 74 0,0324 0,1104 0 0
75 74 75 0,0567 0,1932 0 0
76 75 76 0,0486 0,1656 1200 950
77 0 77 0,2511 0,8556 300 180
78 77 78 0,1296 0,4416 0 0
79 78 79 0,0486 0,1656 400 360
80 79 80 0,131 0,264 2000 1300

Continua ...
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Poténcia Poténcia
Ramo De Para Resisténcia do Reatincia do Ativa Reativa
Ramo () Ramo (€2) Demanda Demanda
(KW) (KVar)
81 80 81 0,131 0,264 200 140
82 81 82 0,0917 0,1883 500 360
83 82 83 0,3144 0,6456 100 30
84 5 55 0,131 0,269 400 360
85 7 60 0,131 0,269
86 11 43 0,131 0,269
87 12 72 0,3406 0,6994
88 13 76 0,4585 0,9415
89 14 18 0,5371 10,824
90 16 26 0,0917 0,1883
9] 20 83 0,0786 0,1614
92 28 32 0,0524 0,1076
93 29 39 0,0786 0,1614
94 34 46 0,0262 0,0538
95 40 42 0,1965 0,4035
96 53 64 0,0393 0,0807
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A 4 - Dados do Sistema de 119 barras

Poténcia Poténcia
Ramo De Pa Resisténcia do Reatincia do Ativa Reativa
Ramo (€2) Ramo (€2) Demanda Demanda
(KW) (KVar)
1 0 1 0 0,0001 0 0
2 1 2 0,036 0,01296 0 0
3 2 3 0,033 0,01188 133,84 101,14
4 2 4 0,045 0,0162 16,214 11,292
5 4 5 0,015 0,054 34315 21,845
6 5 6 0,015 0,054 73,016 63,602
7 6 7 0,015 0,0125 1442 68,604
8 7 8 0,018 0,014 104,47 61,725
9 8 9 0,021 0,063 28,547 11,503
10 2 10 0,166 0,1344 87,56 51,073
11 10 11 0,112 0,0789 198,2 106,77
12 11 12 0,187 0,313 1468 75,995
13 12 13 0,142 0,1512 26,04 18,687
14 13 14 0,18 0,118 52,1 23,22
15 14 15 0,15 0,045 141,9 117.5
16 15 16 0,16 0,18 21,87 28,79
17 16 17 0,157 0,171 33,37 26,45
18 11 18 0,218 0,285 3243 25,23
19 18 19 0,118 0,185 20,234 11,906
20 19 20 0,16 0,196 156,94 78,523
21 20 21 0,12 0,189 546,29 3514
22 21 22 0,12 0,0789 180,31 164,2
23 22 23 1.41 0,723 93,167 54,594
24 23 24 0,293 0,1348 85,18 39,65
25 24 25 0,133 0,104 168,1 95,178
26 25 26 0,178 0,134 125,11 150,22
27 26 27 0,178 0,134 16,03 24,62
28 4 28 0,015 0,0296 26,03 24,62
29 28 29 0,012 0,0276 594,56 522.62
30 29 30 0,12 0,2766 120,62 59,117
31 30 31 0,21 0,243 102,38 99,554
32 31 32 0,12 0,054 5134 318.5
33 32 33 0,178 0,234 475,25 456,14
34 33 34 0,178 0,234 151,43 136,79
35 34 35 0,154 0,162 205,38 83,302
36 30 36 0,187 0,261 131,6 93,082
37 36 37 0,133 0,099 448 4 369,79
38 29 38 0,33 0,194 440,52 321.64
39 38 39 0,31 0,194 112,54 55,134
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Poténcia Poténcia
Ramo De Para Resisténcia do Reatincia do Ativa Reativa
Ramo (€2) Ramo () Demanda Demanda
(KW) (KVar)
40 39 40 0,13 0,194 53,963 38,998
41 40 41 0,28 0,15 393,05 342.6
42 41 42 1,18 0,85 326,74 278,56
43 42 43 0,42 0,2436 536,26 240,24
44 43 44 0,27 0,0972 76,247 66,562
45 44 45 0,339 0,1221 53,52 39,76
46 45 46 0,27 0,1779 40,328 31,964
47 35 47 0,21 0,1383 39,653 20,758
48 47 48 0,12 0,0789 66,195 42,361
49 48 49 0,15 0,0987 73,904 51,653
50 49 50 0,15 0,0987 114,77 57,965
51 50 51 0,24 0,1581 918,37 1205,1
52 51 52 0,12 0,0789 2103 146,66
53 52 53 0,405 0,1458 66,68 56,608
54 52 54 0,405 0,1458 42,207 40,184
55 29 55 0,391 0,141 433,74 283,41
56 55 56 0,406 0,1461 62,1 26,86
57 56 57 0,406 0,1461 92,46 88,38
58 57 58 0,706 0,5461 85,188 55,436
59 58 59 0,338 0,1218 3453 3324
60 59 60 0,338 0,1218 22,5 16,83
61 60 61 0,207 0,0747 80,551 49,156
62 61 62 0,247 0,8922 95,86 90,758
63 1 63 0,028 0,0418 62,92 47,7
64 63 64 0,117 0,2016 478.8 463,74
65 64 65 0,255 0,0918 120,94 52,006
66 65 66 0,21 0,0759 139,11 100,34
67 66 67 0,383 0,138 391,78 193,5
68 67 68 0,504 0,3303 27,741 26,713
69 68 69 0,406 0,1461 52,814 25,257
70 69 70 0,962 0,761 66,89 38,713
71 70 71 0,165 0,06 467.5 395,14
72 71 72 0,303 0,1092 594,85 239,74
73 72 73 0,303 0,1092 132,5 84,363
74 73 74 0,206 0,144 52,699 22,482
75 74 75 0,233 0,084 869,79 614,775
76 75 76 0,591 0,1773 31,349 29,817
77 76 77 0,126 0,0453 192,39 122,43
78 64 78 0,559 0,3687 65,75 4537
79 78 79 0,186 0,1227 238,15 223,22
80 79 80 0,186 0,1227 294,55 162,47
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Poténcia Poténcia
Ramo De Para Resisténcia do  Reatancia do Ativa Reativa
Ramo () Ramo (€2) Demanda Demanda
(KW) (KVar)
81 80 81 0,26 0,139 485,57 437,92
82 81 82 0,154 0,148 243,53 183,03
83 82 83 0,23 0,128 243,53 183,03
84 83 84 0,252 0,106 134,25 119,29
85 84 85 0,18 0,148 22,71 27,96
86 79 86 0,16 0,182 49,513 26,515
87 86 87 0,2 0,23 383,78 257,16
88 87 88 0,16 0.393 49,64 20,6
89 65 89 0,669 0,2412 22,473 11,806
90 89 90 0,266 0,1227 62,93 42,96
91 90 91 0,266 0,1227 30,67 34,93
92 91 92 0,266 0,1227 62,53 66,79
93 92 93 0,266 0,1227 114,57 81,748
94 93 94 0,233 0,115 81,292 66,526
95 94 95 0,496 0,138 31,733 15,96
96 91 96 0,196 0,18 33,32 60,48
97 96 97 0,196 0,18 531,28 224,85
98 97 98 0,1866 0,122 507,03 36742
99 98 99 0,0746 0,318 26,39 11,7
100 1 100 0,0625 0,0265 45,99 30,392
101 100 101 0,1501 0,234 100,66 47,572
102 101 102 0,1347 0,0888 456,48 3503
103 102 103 0,2307 0,1203 522,56 449,29
104 103 104 0,447 0,1608 408,43 168,46
105 104 105 0,1632 0,0588 141,48 134,25
106 105 106 0,33 0,099 104,43 66,024
107 106 107 0,156 0,0561 96,793 83,647
108 107 108 0,3819 0,1374 493,92 419,34
109 108 109 0,1626 0,0585 22538 135,88
110 109 110 0,3819 0,1374 509,21 387,21
111 110 111 0,2445 0,0879 188,5 173,46
112 110 112 0,2088 0,0753 918,03 898,55
113 112 113 0,2301 0,0828 305,08 215,37
114 100 114 0,6102 0,2196 54,38 40,97
115 114 115 0,1866 0,127 211,14 192,9
116 115 116 0,3732 0.246 67,009 53,336
117 116 117 0,405 0,367 162,07 90,321
118 117 118 0,489 0,438 48,785 29.156
119 46 27 0,5258 0,2925 33,9 18,98
120 17 27 0,5258 0,2916
121 8 24 0,4272 0,1539
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Poténcia Poténcia

Rammo De Para Resisténcia do Reatdncia do Ativa Reativa
Ramo (£2) Ramo (£2) Demanda Demanda

(KW) (KVar)
122 54 43 0,48 0.1728
123 62 54 0,36 0,1296
124 37 62 0,57 0,572
125 9 40 0,53 0,3348
126 58 96 0,3957 0,1425
127 73 91 0,68 0,648
128 88 75 0,4062 0,1464
129 99 77 0,4626 0,1674
130 108 83 0,651 0,234
131 105 86 0,8125 0,2925
132 110 118 0,7089 0,2553

133 25 35 0,5 0,5




A5 - Dados do Sistema de 417 barras

Poténcia Poténcia
Ramo De Para Resisténcia do Reatincia do Ativa Reativa
Ramo (Q) Ramo (£2) Demanda Demanda
(KW) (KVar)

1 383 67 0,0310675 0,02142 0,1 0
2 88 66 0,1078225 0,07434 0,1 0
3 224 223 0,069445 0,04788 122 59
4 20 71 0,193715 0,13356 0,1 0
5 65 383 0,0347225 0,02394 0,1 0
6 2 19 0,610385 0,42084 114 55
7 223 221 0,069445 0,04788 51 25
8 71 73 0,02193 0,01512 83 40
9 69 381 0,0310675 0,02142 0,1 0
10 19 50 0,08772 0,06048 122 59
11 221 220 0,08772 0,06048 122 59
12 75 71 0,054825 0,0378 77 37
13 381 65 0,032895 0,02268 0,1 0
14 50 51 0,069445 0,04788 68 33
15 220 219 0,084065 0,05796 71 34
16 74 80 0,084065 0,05796 0,1 0
17 58 69 0,0537285 0,037044 0,1 0
18 51 55 0,11696 0,08064 77 37
19 0 272 0,0142545 0,009828 30 14
20 80 75 0,0529975 0,03654 13 6
21 67 84 0,02924 0,02016 1 0
22 55 26 0,09503 0,06552 194 94
23 0 273 0,115498 0,079632 77 37
24 73 74 0,105995 0,07308 77 37
25 67 92 0,084065 0,05796 77 37
26 26 30 0,10234 0,07056 122 59
27 273 274 0,0836995 0,057708 104 51
28 71 72 0,098685 0,06804 0,1 0
29 59 57 0,010965 0,00756 77 37
30 30 39 0,105995 0,07308 243 118
31 274 208 0,139621 0,096264 77 37
32 72 79 0,0731 0,0504 77 37
33 64 70 0,0712725 0,04914 0,1 0
34 39 46 0,091375 0,063 121 58
35 274 275 0,1158635 0,079884 194 94
36 72 76 0,076755 0,05292 122 59
37 68 64 0,0310675 0,02142 77 37
38 50 53 0,054825 0,0378 0,1 0
39 275 263 0,1151325 0,07938 0,1 0
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Poténcia Poténcia
Ramo De Para Resisténciado Reatdncia do Ativa Reativa
Ramo (Q) Ramo (Q) Demanda Demanda
(KW) (KVar)
40 76 77 0,05117 0,03528 96 47
41 58 68 0,021199 0,014616 122 59
42 53 23 0,0731 0,0504 70 34
43 262 263 0,068714 0,047376 58 28
44 78 82 0,24123 0,16632 0,1 0
45 62 60 0,10965 0,0756 122 59
46 23 28 0,09503 0,06552 122 59
47 261 262 0,0630936 0,0532656 122 59
48 81 79 0,0731 0,0504 86 42
49 70 62 0,022661 0,015624 77 37
50 28 33 0,1151325 0,07938 0,1 0
51 260 261 0,037973 0,032058 122 59
52 77 78 0,02193 0,01512 122 59
53 60 59 0,04386 0,03024 122 59
54 33 46 0,1736125 0,1197 0,1 0
55 258 260 0,0511175 0,043155 42 20
56 82 89 0,1209805 0,083412 122 59
57 57 61 0,129387 0,089208 13 6
58 46 20 0,084065 0,05796 77 37
59 256 258 0,068714 0,047376 50 24
60 76 58 0,38743 0,26712 0,1 0
61 63 66 0,0449565 0,030996 60 29
62 19 43 0,01462 0,01008 71 34
63 371 238 0,0265811 0,0224406 122 59
64 122 0 0,013524 0,015953 77 37
65 66 67 0,086258 0,059472 95 46
66 43 24 0,127925 0,0882 121 58
67 263 264 0,072369 0,049896 77 37
68 119 93 0,2538284 0,2584552 103 50
69 61 63 0,0603075 0,04158 52 25
70 24 34 0,127925 0,0882 57 27
71 368 346 0,13158 0,09072 171 83
72 119 122 0,294875 0,30025 121 58
73 57 19 0,59211 0,40824 39 19
74 34 37 0,08041 0,05544 119 58
75 368 369 0,208335 0,14364 49 24
76 113 114 0,047515 0,03276 0,1 0
77 0 91 0,388892 0,268128 50 24
78 37 40 0,1041675 0,07182 44 21
79 369 347 0,1187875 0,0819 82 40
80 114 111 0,040205 0,02772 132 64
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Poténcia Poténcia
Ramo De Para Resisténcia do Reatincia do Ativa Reativa
Ramo (Q) Ramo (Q2) Demanda Demanda
(KW) (KVar)

81 91 1 0,3410115 0,235116 194 94
82 40 42 0,11696 0,08064 0,1 0

83 382 250 0,010965 0,00756 122 59
84 93 112 0,032895 0,02268 3 1

85 91 86 0,0128524 0,0108504 52 25
86 42 47 0,08041 0,05544 103 50
87 382 369 0,018275 0,0126 21 10
88 112 113 0,076755 0,05292 21 10
89 1 16 0,08772 0,06048 21 10
90 47 49 0,0731 0,0504 5 3

91 207 276 0,067252 0,046368 0,1 0
92 105 94 0,084065 0,05796 0,1 0
93 5 6 0,040205 0,02772 21 10
94 19 32 0,06579 0,04536 18 9
95 276 277 0,032895 0,02268 122 59
96 94 111 0,032895 0,02268 116 56
97 6 2 0,051901 0,035784 7 3

98 83 32 0,0420325 0,02898 64 31
99 276 278 0,048246 0,033264 49 24
100 93 110 0,06579 0,04536 16 8

101 17 4 0,1224425 0,08442 77 37
102 27 35 0,091375 0,063 119 58
103 278 279 0,034357 0,023688 71 34
104 110 105 0,06579 0,04536 77 37
105 4 5 0,0493425 0,03402 194 94
106 35 44 0,13158 0,09072 122 59
107 279 280 0,062135 0,04284 55 27
108 118 120 0,0102235 0,008631 38 18
109 16 17 0,11696 0,08064 22 10
110 48 44 0,04386 0,03024 0,1 0
111 280 234 0,0493425 0,03402 77 37
112 93 118 0,056028 0,066091 122 59
113 1 13 0,0164475 0,01134 38 18
114 54 22 0,076755 0,05292 122 59
115 280 281 0,0537285 0,037044 27 13
116 117 83 0,040205 0,02772 64 31
117 7 8 0,09503 0,06552 0,1 0
118 22 27 0,069445 0,04788 0,1 0
119 234 233 0,083334 0,057456 0,1 0
120 118 121 0,05117 0,03528 0,1 0
121 8 2 0,01462 0,01008 79 38
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Poténcia Poténcia
Ramo De Para Resisténcia do Reatincia do Ativa Reativa
Ramo (Q) Ramo (Q) Demanda Demanda
(KW) (KVar)
122 32 54 0,04386 0,03024 247 119
123 234 235 0,0420325 0,02898 0,1 0
124 121 117 0,201025 0,1386 0,1 0
125 15 18 0,157165 0,10836 0,1 0
126 20 49 0,03655 0,0252 0,1 0
127 207 235 0,076755 0,05292 0,1 0
128 103 104 0,049657 0,041922 0,1 0
129 18 7 0,02193 0,01512 77 37
130 31 43 0,25585 0,1764 122 59
131 231 348 0,075946 0,064116 62 30
132 83 103 0,0731 0,0504 105 51
133 13 15 0,098685 0,06804 122 59
134 36 31 0,105995 0,07308 77 37
135 348 206 0,032131 0,027126 77 37
136 104 107 0,06579 0,04536 0,1 0
137 1 12 0,032131 0,027126 85 41
138 41 36 0,0676175 0,04662 8 4
139 379 228 0,0411861 0,0347706 122 59
140 108 107 0,049657 0,041922 35 17
141 3 11 0,067183 0,056718 55 27
142 45 41 0,025585 0,01764 153 74
143 228 227 0,0630936 0,0532656 316 153
144 83 108 0,047515 0,03276 105 51
145 11 14 0,105156 0,088776 20 10
146 45 49 0,03655 0,0252 95 46
147 231 230 0,0968575 0,06678 38 18
148 109 83 0,04386 0,03024 83 40
149 14 10 0,1329055 0,112203 50 24
150 20 48 0,135235 0,09324 77 37
151 231 292 0,0749275 0,05166 122 59
152 102 109 0,076755 0,05292 102 49
153 12 3 0,0452755 0,038223 60 29
154 38 29 0,11696 0,08064 77 37
155 292 235 0,069445 0,04788 194 94
156 106 102 0,054825 0,0378 56 27
157 10 85 0,035052 0,029592 122 59
158 48 38 0,08772 0,06048 0,1 0
159 220 343 0,02924 0,02016 3 1
160 83 106 0,06579 0,04536 1 0
161 85 90 0,09503 0,06552 52 25
162 52 21 0,040205 0,02772 194 94
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Poténcia Poténcia
Ramo De Para Resisténcia do Reatdncia do Ativa Reativa
Ramo (Q) Ramo (Q) Demanda Demanda
(KW) (KVar)
163 303 305 0,069445 0,04788 10 5
164 96 115 0,04386 0,03024 128 62
165 9 10 0,046736 0,039456 16 8
166 29 25 0,054825 0,0378 37 18
167 377 376 0,1114775 0,07686 154 75
168 83 98 0,13158 0,09072 0,1 0
169 2 9 0,1078225 0,07434 0,1 0
170 25 52 0,1005125 0,0693 78 38
171 303 377 0,0588455 0,040572 0,1 0
172 100 95 0,105995 0,07308 27 13
173 9 87 0,1095375 0,092475 103 50
174 21 32 0,04386 0,03024 122 59
175 308 306 0,098685 0,06804 72 35
176 99 100 0,05848 0,04032 0,1 0
177 87 88 0,08041 0,05544 122 59
178 20 56 0,215645 0,14868 194 94
179 313 316 0,0815065 0,056196 0,1 0
180 101 99 0,054825 0,0378 77 37
181 98 101 0,05117 0,03528 82 40
182 186 166 0,084709 0,071514 53 26
183 313 317 0,072369 0,049896 122 59
184 137 193 0,0127925 0,00882 64 31
185 95 116 0,0785825 0,05418 86 42
186 166 174 0,090551 0,076446 82 40
187 300 304 0,04386 0,03024 0,1 0
188 154 150 0,069445 0,04788 167 81
189 116 96 0,040205 0,02772 0,1 0
190 174 180 0,084709 0,071514 0,1 0
191 309 314 0,061404 0,042336 131 64
192 125 123 0,02924 0,02016 21 10
193 97 93 0,040205 0,02772 21 10
194 159 179 0,04386 0,03024 21 10
195 309 304 0,082603 0,056952 21 10
196 0 350 0,22661 0,15624 0,1 0
197 115 97 0,062135 0,04284 0,1 0
198 179 176 0,054825 0,0378 0,1 0
199 128 345 0,261698 0,180432 0,1 0
200 0 349 0,22661 0,15624 0,1 0
201 56 146 0,157165 0,10836 52 25
202 168 161 0,076755 0,05292 202 98
203 89 369 0,157896 0,108864 202 98
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Poténcia Poténcia
Ramo De Para Resisténcia do Reatincia do Ativa Reativa
Ramo (Q) Ramo (Q) Demanda Demanda
(KW) (KVar)
204 349 202 0,023392 0,016128 73 35
205 152 140 0,073025 0,06165 81 39
206 161 182 0,084065 0,05796 115 56
207 381 382 0,1502205 0,103572 118 57
208 350 378 0,023392 0,016128 318 154
209 146 141 0,105995 0,07308 161 78
210 182 181 0,032895 0,02268 126 61
211 65 251 0,192984 0,133056 59 29
212 202 203 0,0511175 0,043155 24 12
213 141 135 0,08041 0,05544 24 12
214 159 180 0,091375 0,063 5 2
215 383 242 0,227341 0,156744 126 61
216 203 204 0,062135 0,04284 56 27
217 131 152 0,08772 0,06048 62 30
218 180 177 0,05848 0,04032 0,1 0
219 84 243 0,1399865 0,096516 32 15
220 202 205 0,1034034 0,0872964 158 77
221 135 131 0,149855 0,10332 126 61
222 170 162 0,064262 0,054252 202 98
223 351 413 0,0705415 0,048636 41 20
224 378 379 0,1034034 0,0872964 81 39
225 56 148 0,069445 0,04788 126 61
226 162 183 0,075946 0,064116 202 98
227 413 384 0,0720035 0,049644 18 9
228 205 206 0,0598805 0,050553 202 98
229 56 124 0,091375 0,063 106 51
230 159 128 0,227838 0,192348 175 85
231 413 400 0,0727345 0,050148 174 84
232 0 374 0,010965 0,00756 113 35
233 126 123 0,02924 0,02016 202 98
234 128 140 0,032131 0,027126 0,1 0
235 400 385 0,059211 0,040824 202 98
236 207 208 0,0383775 0,02646 403 195
237 127 126 0,27047 0,18648 202 98
238 130 156 0,03655 0,0252 126 61
239 400 401 0,070907 0,048888 0,1 0
240 208 209 0,11696 0,08064 29 14
241 124 127 0,02193 0,01512 9 4
242 129 130 0,054825 0,0378 5 2
243 401 386 0,0566525 0,03906 0,1 0
244 208 210 0,0559215 0,038556 18 9
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Poténcia Poténcia
Ramo De Para Resisténcia do Reatincia do Ativa Reativa
Ramo (€) Ramo (£€2) Demanda Demanda
(KW) (KVar)
245 199 118 0,076755 0,05292 45 22
246 140 129 0,046736 0,039456 32 16
247 401 402 0,0595765 0,041076 61 30
248 210 0 0,056287 0,038808 81 39
249 199 200 0,00731 0,00504 126 61
250 156 132 0,113305 0,07812 23 11
251 402 387 0,083334 0,057456 14 7
252 374 201 0,149855 0,10332 18 9
253 157 199 0,02193 0,01512 126 61
254 132 139 0,105995 0,07308 5 3
255 402 403 0,0683485 0,047124 26 13
256 201 0 0,48246 0,33264 18 9
257 123 157 0,10234 0,07056 126 61
238 139 146 0,15351 0,10584 81 39
259 367 344 0,1151325 0,07938 0,1 0
260 372 351 0,1041675 0,07182 126 61
261 198 191 0,01462 0,01008 41 20
262 128 153 0,035052 0,029592 0,1 0
263 344 345 0,05848 0,04032 28 14
264 351 211 0,1136705 0,078372 30 14
265 198 196 0,069445 0,04788 81 39
266 136 143 0,09503 0,06552 202 98
267 344 368 0,0529975 0,03654 318 154
268 351 352 0,2138175 0,14742 176 85
269 158 198 0,27047 0,18648 126 61
270 143 147 0,09503 0,06552 6 3
271 399 403 0,047515 0,03276 31 15
272 352 212 0,201025 0,1386 60 29
273 196 190 0,010965 0,00756 56 27
274 153 155 0,032131 0,027126 126 61
275 403 404 0,040205 0,02772 118 57
276 352 213 0,0500735 0,034524 126 61
277 158 189 0,2359 0,2402 202 98
278 155 136 0,084065 0,05796 10 5
279 404 388 0,0588455 0,040572 126 61
280 0 214 0,3475905 0,239652 202 98
281 158 160 0,084065 0,05796 318 154
282 142 149 0,098685 0,06804 82 40
283 404 405 0,071638 0,049392 126 61
284 214 215 0,105995 0,07308 22 10
285 160 171 0,08772 0,06048 13 6
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Poténcia Poténcia
Ramo De Para Resisténcia do  Reatdncia do Ativa Reativa
Ramo (Q) Ramo (Q2) Demanda Demanda
(KW) (KVar)

286 149 147 0,02193 0,01512 71 34
287 405 389 0,045322 0,031248 101 49
288 215 216 0,099314 0,083844 113 54
289 171 187 0,091375 0,063 126 61
290 133 138 0,119761 0,101106 0,1 0

291 405 390 0,0731 0,0504 34 17
292 215 217 0,06579 0,04536 83 40
293 187 167 0,091375 0,063 39 29
294 138 142 0,062135 0,04284 126 61
295 403 406 0,083334 0,057456 145 70
296 217 218 0,002924 0,002016 202 98
297 175 178 0,06579 0,04536 50 24
298 153 133 0,078867 0,066582 41 20
299 406 391 0,0785825 0,05418 202 98
300 218 219 0,08041 0,05544 77 37
301 167 175 0,113305 0,07812 161 78
302 147 56 0,1462 0,1008 477 231
303 406 407 0,048977 0,033768 68 33
304 219 222 0,0709803 0,0599238 14 7

305 160 184 0,13158 0,09072 4 2

306 128 150 0,032895 0,02268 0,1 0

307 407 408 0,0668865 0,046116 66 32
308 222 236 0,081788 0,069048 0,1 0

309 184 163 0,091375 0,063 60 29
310 144 145 0,032895 0,02268 95 46
311 408 392 0,073831 0,050904 0,1 0

312 236 237 0,0622173 0,0525258 19 9

313 163 164 0,032895 0,02268 67 32
314 145 148 0,054825 0,0378 18 9

315 408 393 0,0690795 0,047628 33 16
316 236 371 0,0537464 0,0453744 21 10
317 164 172 0,13889 0,09576 33 16
318 151 134 0,076755 0,05292 42 20
319 407 409 0,0551905 0,038052 52 25
320 238 239 0,005842 0,004932 43 21
321 172 178 0,113305 0,07812 126 61
322 134 144 0,142545 0,09828 107 52
323 409 414 0,06579 0,04536 202 98
324 238 242 0,0835406 0,0705276 126 61
325 178 159 0,069445 0,04788 24 12
326 134 194 0,0091375 0,0063 101 49
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Poténcia Poténcia
Ramo De Para Resisténcia do Reatincia do Ativa Reativa
Ramo (Q) Ramo (Q) Demanda Demanda
(KW) (KVar)
327 409 410 0,064328 0,044352 81 39
328 242 354 0,0054825 0,00378 155 75
329 158 181 0,054096 0,063812 23 11
330 150 151 0,054825 0,0378 31 15
331 410 394 0,0595765 0,041076 126 61
332 354 353 0,127925 0,0882 13 6
333 181 185 0,0483 0,056975 56 27
334 0 189 0,14154 0,14412 120 58
335 410 411 0,0676175 0,04662 126 61
336 353 241 0,018275 0,0126 403 195
337 185 165 0,037744 0,038432 81 39
338 189 188 0,0731 0,0504 177 86
339 411 398 0,0566525 0,03906 151 73
340 353 240 0,0731 0,0504 9 4
341 165 169 0,037744 0,038432 29 14
342 188 197 0,10965 0,0756 14 7
343 411 397 0,071638 0,049392 23 11
344 242 355 0,0091375 0,0063 45 22
345 169 173 0,02921 0,02466 0,1 0
346 197 195 0,03655 0,0252 36 17
347 411 412 0,0873545 0,060228 5 2
348 355 356 0,05117 0,03528 9 4
349 173 179 0,063693 0,064854 80 39
350 188 192 0,023392 0,016128 0,1 0
351 412 396 0,0705415 0,048636 0,1 0
352 356 243 0,0127925 0,00882 0,1 0
353 158 183 0,22661 0,15624 0,1 0
354 148 137 0,127925 0,0882 0,1 0
355 412 395 0,069445 0,04788 0,1 0
356 356 244 0,0054825 0,00378 0,1 0
357 183 186 0,035052 0,029592 0,1 0
358 137 154 0,105995 0,07308 0,1 0
359 289 288 0,062866 0,043344 0,1 0
360 242 245 0,0365125 0,030825 0,1 0
361 245 246 0,052632 0,036288 0,1 0
362 264 265 0,1078225 0,07434 0,1 0
363 288 287 0,046784 0,032256 0,1 0
364 305 309 0,126463 0,087192 0,1 0
365 246 247 0,0727345 0,050148 0,1 0
366 265 266 0,099416 0,068544 0,1 0
367 287 299 0,1867705 0,128772 0,1 0
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Poténcia Poténcia
Ramo De Para Resisténcia do  Reatincia do Ativa Reativa
Ramo () Ramo () Demanda Demanda
(KW) (KVar)
368 309 319 0,0127925 0,00882 0,1 0
369 242 248 0,0487807 0,0411822 0,1 0
370 266 267 0,156434 0,107856 0,1 0
371 299 285 0,10965 0,0756 0,1 0
372 309 313 0,072369 0,049896 0,1 0
373 248 357 0,043129 0,029736 0,1 0
374 267 268 0,0549647 0,0559666 0,1 0
375 0 372 0,027778 0,019152 0,1 0
376 313 308 0,0698105 0,048132 0,1 0
377 357 358 0,0054825 0,00378 86 41
378 268 364 0,07077 0,07206 86 41
379 299 284 0,081141 0,055944 0,1 0
380 308 312 0,0785825 0,05418 0,1 0
381 358 249 0,0201025 0,01386 0,1 0
382 364 365 0,025585 0,01764 0,1 0
383 299 300 0,0932025 0,06426 0,1 0
384 312 jle6 0,0683485 0,047124 0,1 0
385 358 250 0,1407175 0,09702 68 33
386 365 269 0,1005125 0,0693 15 7
387 300 301 0,055556 0,038304 56 27
388 316 318 0,123539 0,085176 12 6
389 250 251 0,1882325 0,12978 50 24
390 365 270 0,0164475 0,01134 115 56
391 301 302 0,045322 0,031248 14 7
392 318 317 0,066521 0,045864 5 2
393 250 359 0,098685 0,06804 19 9
394 364 362 0,0483595 0,049241 34 17
395 302 303 0,195177 0,134568 10 5
396 317 314 0,069445 0,04788 40 19
397 359 252 0,049708 0,034272 28 14
398 362 361 0,018872 0,019216 14 7
399 303 304 0,208335 0,14364 17 8
400 314 310 0,083334 0,057456 41 20
401 252 253 0,0458597 0,0387162 0,1 0
402 362 380 0,26316 0,18144 0,1 0
403 304 307 0,050439 0,034776 0,1 0
404 310 303 0,105264 0,072576 0,1 0
405 253 360 0,0588455 0,040572 0,1 0
406 361 271 0,0164475 0,01134 0,1 0
407 307 315 0,2218585 0,152964 0,1 0
408 295 259 0,0478805 0,033012 0,1 0
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Poténcia Poténcia
Ramo De Para Resisténcia do  Reatdncia do Ativa Reativa
Ramo (€) Ramo (€Q2) Demanda Demanda
(KW) (KVar)

409 360 255 0,040205 0,02772 0,1 0
410 361 0 0,02415 0,0284875 0,1 0
411 315 311 0,105264 0,072576 0,1 0
412 259 286 0,035819 0,024696 0,1 0
413 253 254 0,0274125 0,0189 0,1 0
414 0 363 0,28509 0,19656 0,1 0
415 311 306 0,072369 0,049896 19 9
416 259 323 0,1078225 0,07434

417 253 256 0,078867 0,066582

418 363 283 0,1041675 0,07182

419 306 299 0,078217 0,053928

420 323 325 0,0054825 0,00378

421 256 257 0,105995 0,07308

422 363 284 0,05848 0,04032

423 333 335 0,0712725 0,04914

424 323 265 0,103802 0,071568

425 256 282 0,0537464 0,0453744

426 380 267 0,3095785 0,213444

427 335 322 0,054825 0,0378

428 323 324 0,048246 0,033264

429 282 281 0,0663067 0,0559782

430 267 326 0,0383775 0,02646

431 335 336 0,0646935 0,044604

432 323 322 0,08772 0,06048

433 281 233 0,055499 0,046854

434 326 327 0,054825 0,0378

435 336 337 0,02924 0,02016

436 322 321 0,0676175 0,04662

437 233 232 0,0277495 0,023427

438 267 296 0,050439 0,034776

439 337 338 0,0420325 0,02898

440 321 320 0,09503 0,06552

441 232 375 0,011684 0,009864

442 296 295 0,050439 0,034776

443 338 264 0,067983 0,046872

444 320 298 0,070176 0,048384

445 229 230 0,0455676 0,0384696

446 295 294 0,0741965 0,051156

447 264 366 0,008772 0,006048

448 298 295 0,038012 0,026208

449 229 227 0,026289 0,022194
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Poténcia Poténcia
Ramo De Para Resisténcia do Reatincia do Ativa Reativa
Ramo (Q) Ramo (Q) Demanda Demanda
(KW) (KVar)

450 295 297 0,0376465 0,025956

451 366 339 0,0010965 0,000756

452 321 328 0,031433 0,021672

453 227 370 0,046736 0,039456

454 294 293 0,022661 0,015624

455 339 340 0,0274125 0,0189

456 328 329 0,0266815 0,018396

457 370 373 0,0394335 0,033291

458 293 291 0,0917405 0,063252

459 340 341 0,113305 0,07812

460 329 330 0,041667 0,028728

461 373 226 0,003655 0,00252

462 267 291 0,098685 0,06804

463 333 334 0,0559215 0,038556

464 330 331 0,0274125 0,0189

465 373 225 0,0023368 0,0019728

466 291 289 0,016813 0,011592

467 340 367 0,179095 0,12348

468 328 332 0,05848 0,04032

469 225 224 0,0274125 0,0189

470 289 290 0,0054825 0,00378

471 375 229 0,0277495 0,023427

472 332 333 0,041667 0,028728

473 367 342 0,0091375 0,0063
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